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融合认知行为模型的深度强化学习框架及算法

陈 浩, 李嘉祥, 黄 健†, 王 菖, 刘 权, 张中杰
(国防科技大学智能科学学院，长沙 410073)

摘 要: 面对高维连续状态空间或稀疏奖励等复杂任务时,仅依靠深度强化学习算法从零学习最优策略十分困
难,如何将已有知识表示为人与学习型智能体之间相互可理解的形式,并有效地加速策略收敛仍是一个难题.对
此,提出一种融合认知行为模型的深度强化学习框架,将领域内先验知识建模为基于信念-愿望-意图 (belief-
desire-intention, BDI)的认知行为模型,用于引导智能体策略学习.基于此框架,分别提出融合认知行为模型的深
度Q学习算法和近端策略优化算法,并定量化设计认知行为模型对智能体策略更新的引导方式.最后,通过典型
gym环境和空战机动决策对抗环境,验证所提出算法可以高效利用认知行为模型加速策略学习,有效缓解状态空
间巨大和环境奖励稀疏的影响.
关键词: 认知行为模型；强化学习；近端策略优化；深度Q网络；信念-愿望-意图；GOAL；空战机动决策

中图分类号: TP183 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2022.0281

引用格式: 陈浩,李嘉祥,黄健,等.融合认知行为模型的深度强化学习框架及算法 [J]. 控制与决策, 2023, 38(11):
3209-3218.

Deep reinforcement learning framework and algorithms integrated with
cognitive behavior models
CHEN Hao, LI Jia-xiang, HUANG Jian†, WANG Chang, LIU Quan, ZHANG Zhong-jie

(College of Intelligence Science and Technology，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China)

Abstract: When facing complex tasks with high-dimensional continuous state-space or sparse rewards, it is difficult for
a reinforcement learning agent to learn an optimal policy from scratch. How to represent the known knowledge in a form
understandable by human beings and the learning agent, and effectively accelerate policy convergence is still a difficult
problem. Therefore, this paper proposes a deep reinforcement learning (DRL) framework integrating with cognitive
behavior models. It represents prior knowledge as belief-desire-intention (BDI) based cognitive behavior models, which
are used to guide policy learning in the DRL. Besides, we introduce the deep Q-learning algorithm with the cognitive
behavior model (COG-DQN) and the proximal policy optimization algorithm with the cognitive behavior model (COG-
PPO) based on the proposed framework. Moreover, we quantitatively design the guidance strategies of the cognitive
behavior model to policy update. Finally, in a typical gym environment and an air combat maneuver confrontation
environment, we verify that the proposed algorithms can efficiently use the cognitive behavior model to accelerate policy
learning, and significantly alleviate the impact of high-dimensional state-space and sparse rewards.
Keywords: cognitive behavior mode；reinforcement learning；PPO；DQN；BDI；GOAL；air combat maneuver

0 引 言

近 年 来, 深度强化学习 (deep reinforcement
learning, DRL)在即时战略游戏、机器人控制、能源分
配等领域取得了瞩目成绩.然而,巨大的样本复杂度
(sample complexity)[1]限制了DRL在复杂实际问题
(如,高维连续状态空间、稀疏奖励的环境)中的应用.

具体而言,智能体将强化学习任务建模为马尔可夫决
策过程(Markov decision process, MDP)[2],通过与环境
充分试错交互,获取大量数据进行离线或在线学习,
即使简单的任务也需要数以万计的数据,当状态空间
巨大或环境奖励稀疏时,从零学习最优策略将十分困
难.相比之下,人类在面对复杂任务时都是在已有知
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识的基础上再学习.这些知识作为初始策略可能并
不完全适用于新任务,但有效避免了冷启动和学习初
期非必要的探索 (exploration)过程.因此,将已有领域
内知识或学习模型引入智能体在线学习,是加速学习
进程、缓解上述问题的有效手段[3-4].
现有研究中, DRL对先验知识的使用大致可以

分为直接策略重用和间接知识利用.直接策略重
用不涉及新策略学习,智能体维护了一个最优策略
库,并在执行过程中不断检测任务是否发生变化,根
据任务类型直接重用已有DRL策略模型[5-6].在间
接知识利用中:一个研究分支是通过计算不同任务
MDP的相似程度[7-8]或通过状态空间映射[9]实现已

学习到的模型从源任务迁移至目标任务;另一个研
究分支是选取合适的先验知识引导智能体从零学

起[10-11].然而,这些算法大多针对具体任务设计静态
的知识模型,人与智能体互相理解能力较差,知识表
示方式不统一,针对不同任务的可迁移性和泛化能
力不足.另外,人与神经网络之间的认知方式存在较
大差异,自然语言描述的知识或符号化的规则难以被
DRL网络理解.

基 于 信 念-愿 望-意 图 (belief-desire-intention,
BDI)[12]的智能体建模以意识系统和实践推理为理

论基础,将感知、信念、目标、意图和领域知识等要素
建模,并在此基础上构建推理系统.与DRL模糊且难
以形式化的策略模型相比,基于BDI智能体的决策过
程具有更好的可解释性和可验证性[13],可靠性也更
高,易于构建可信赖的智能系统.然而,随着任务复杂
程度的提升,制约基于BDI智能体应用的主要问题有
以下几点: 1)建模需要精确的领域内知识; 2)需要强
大的推理引擎,根据当前的信念和事件选择合适的动
作序列执行; 3)需要保证关键的非功能性需求,例如
智能体响应的及时性[14]; 4)策略模型不具有学习演
化能力,智能体的性能取决于预先构建的规则.
本文整合DRL智能体与基于BDI智能体的优

势,提出融合认知行为模型的深度强化学习框架及
算法.首先,使用基于BDI的GOAL认知行为建模框
架[15],将领域内先验知识描述为人和智能体可以相
互理解的符号化认知行为模型.其次,为提升DRL智
能体的学习效率,将认知行为模型引入DRL智能体
与环境的交互回路,实现跨认知层次上知识的相互
补充.然后,基于此框架,本文分别针对基于值函数和
基于策略梯度的强化学习算法,将认知行为模型引入
深度Q学习[16]算法和近端策略优化 (proximal policy
optimization, PPO)[17]算法,并设计了认知行为模型对

智能体策略学习的引导方式.最后,本文在典型gym
环境以及空战机动决策对抗环境下验证了所提出的

算法可以高效利用认知行为模型加速策略学习,有效
缓解状态空间巨大和环境奖励稀疏的影响.

1 相关背景

1.1 深度强化学习

强化学习任务可以形式化地描述为一个包含

⟨S,A,P,R⟩四元组的MDP.其中:S为状态集合, A
为动作集合,P为状态转移模型S ×A× S → [0, 1],
R为奖励函数S ×A → R. DRL智能体的目标是
学习最优应对策略 π⋆,从而最大化期望回报R =
T∑
t=0

γtrt.其中: γ ∈ [0, 1)为折扣因子,T为回合最大

步长.
Q学习 (Q-learning)[18]和DQN[16]是典型基于值

函数的强化学习算法,二者通过优化动作值函数

Qπ = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt+1|s0 = s, a0 = a
]
学习最优策

略π⋆. DQN将Q学习与神经网络的泛化能力相结合,
通过最小化下式来优化其价值网络:

LQ(θ) = Ê(s,a,r,s′)∼U(D)[y −Q(s, a|θ)]2. (1)

其中: y = r + γmaxa′ Q′(s′, a′|θ′), U(D)表示在经

验池D中均匀采样, Ê表示批次样本的经验平均,Q′

和Q分别代表目标网络和价值网络.目标网络参数
θ′由价值网络参数θ定期更新.
基于策略梯度的算法是处理强化学习任务的另

一种方式,与基于值函数的方法相比,这类算法直接
沿梯度∇ϕJ(ϕ)优化参数为ϕ的策略πϕ,其中J(ϕ) =

Ês∼Pπ,a∼πϕ
[R].以Q值函数代替R,则策略梯度可表

示为

∇ϕJ(ϕ) = Ês∼Pπ,a∼πϕ
[∇ϕ logπϕ(a|s)Qπ(s, a)],

(2)

其中P π为给定策略π后的状态分布.

1.2 基于BDI的GOAL认知行为模型

GOAL认知行为模型与环境交互的过程如图
1所示.知识集和信念集共同构建对当前环境的认
知.其中:知识集主要包含定义、逻辑、规定等领域
内基本知识以及任务执行中不会改变的事实;而信
念集用于动态表示当前环境的状态及智能体自身信

息.目标集用于表示想要达到的目标状态.知识集、
信念集和目标集均用Prolog语法[19]构建,三者共同
构成了认知行为模型的心理状态 (mental state).动作
集用STRIPS语法定义了智能体可执行的动作,行为
规则集定义了选择动作的规则,即动作的触发条件,
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其具体形式为: if⟨mental state condition⟩ then⟨action⟩.
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图 1 GOAL认知行为模型与环境交互示意

在与环境交互的过程中,事件处理模块感知环境
变化和当前可用消息,按照感知规则更新信念集和目
标集,具体更新方式见文献 [15, 20].然后,规划模块
以信念集为依据,以目标集为导向,以行为规则集为
约束,从动作集中选择动作并执行.

2 融合认知行为模型的深度强化学习框架

本文提出的融合GOAL认知行为模型的深度强
化学习框架如图 2所示,其由GOAL认知行为模型
和深度强化学习模块构成.智能体与环境交互过程
中, GOAL认知行为模型感知环境状态信息,更新其
信念集和目标集,并根据由先验知识构建的动作集和
行为规则集作出决策,向深度强化学习模块输出认知
行为知识,一般为推荐的 (宏)动作.与此同时,深度强
化学习模块也从环境中获取当前状态信息,该模块结
合DRL策略模型和认知行为知识,选择合适的动作
执行,并从环境获得反馈信号用于策略更新.
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图 2 融合GOAL认知行为模型的深度强化学习框架

GOAL认知行为模型的主要作用是,在学习初期
借助先验知识引导DRL策略优化,尽量减少其对状
态空间的不必要探索,从而加速策略学习.随着学习
过程的推进,应逐渐减小对GOAL模型的依赖,转而
主要使用DRL模型决策.

针对具体问题,本文提出GOAL认知行为模型的
设计流程.如图3所示,将具体任务背景分解为任务
目标、环境描述和可用先验知识3个部分.首先,将任
务目标分解,用于构建目标集;然后,将环境描述的领
域内定义和公理用于构建知识集,现有对于状态信息
的描述用于构建信念集;最后,将先验知识中的可用
动作用于构建动作集,状态-动作的规则映射关系用
于构建行为规则集,对环境感知的处理方式用于构建
感知规则.
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图 3 GOAL认知行为模型设计流程

3 融合GOAL认知行为模型的深度强化学
习算法

3.1 融合认知行为模型的深度Q学习算法

融合认知行为模型的深度 Q学习 (deep Q-
learning with the cognitive behavior model, COG-DQN)
算法的结构如图4所示,强化学习模块由启发策略网
络H、价值网络Q和目标网络Q′三部分构成,分别
以θh、θ和θ′表示3个网络的参数.其中,启发策略网
络连接认知行为模型和强化学习算法,将认知行为知
识转化为强化学习可用的引导策略.启发策略网络
接收环境状态信息s和GOAL模型提供的认知行为
知识,以监督学习的方式不断逼近GOAL认知行为模
型,并与价值网络Q同步更新.
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图 4 融合认知行为模型的深度Q学习算法

在与环境交互过程中,启发策略网络以启发值函
数H(s, : |θh)的方式引导价值网络Q动作选择.以ε-
greedy策略为例, COG-DQN选择动作的方式可表示
为

πθ,θh(s) =
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arg max

a∈A
[Q(s, a|θ) + ρhH(s, a|θh)], prob ⩾ ε;

arandom, otherwise.

(3)

其中: prob为在 [0, 1]的均匀分布中随机采样的变
量; ε ∈ [0, 1]为探索率; ρh ∈ R为启发权重,其衡量了
认知行为知识对动作选择的影响程度.对GOAL认
知行为模型的置信度越高,其对动作选择的影响程度
越大, ρh也越大.为保证学习效率,在实际应用中,若
对认知行为知识的置信度不高,则ρh在学习过程中

应以一定速率逐渐衰减,以避免知识误用.
以acog表示GOAL认知行为模型推荐的动作,为

引导智能体策略学习,H(s, acog|θh)应为正值且大于
所对应Q值Q(s, : |θ)的波动.另一方面,为了减小
H(s, acog|θh)的使用对实际动作值函数估计造成的
误差,H(s, acog|θh)的变化应尽可能小.因此,本文将
启发策略网络H的更新目标h(s, a)形式化描述为

h(s, a) =
max
ai∈A

Q(s, ai|θ)−Q(s, a|θ) + η, a = acog;

0, otherwise.
(4)

其中η ∈ R决定了更新幅度.于是启发策略网络H

的损失函数可表示为

LH(θh) = Ê(s,a,acog,p)∼U(D)p[h(s, a)−H(s, a|θh)]2,
(5)

其中p为标识符, p = 1表示有可用的认知行为知识.
在策略更新阶段,启发策略网络H与价值网络Q

用同一批采样数据更新,价值网络Q的更新方式与

DQN一致,如式 (1)所示.目标网络Q′的参数θ′由价

值网络Q的参数θ以固定间隔替换更新.需要注意的
是,为了使学习过程更稳定,在更新启发策略网络H

时,应固定价值网络Q的参数.
值得注意的是, GOAL认知行为模型仅在式 (3)

中参与了动作选择,而未显示参与价值网络Q的更

新.尽管启发策略网络H对动作值函数的估计产生

了影响,但COG-DQN仍保留了ε-greedy动作选择策
略中的探索项,智能体可以实现对状态-动作空间的
充分探索.即GOAL认知行为模型的引入仅影响学
习效率,而不影响算法的收敛性.

3.2 融合认知行为模型的近端策略优化算法

融合认知行为模型的近端策略优化 (proximal
policy optimization with the cognitive behavior
model, COG-PPO)算法结构如图5所示,与COG-DQN
不同的是, GOAL模型输出的认知行为知识直接参

与强化学习模块的策略更新.智能体与环境交互过
程中, PPO记录GOAL模型推荐的 (宏)动作,以自身
DRL策略模型选择动作执行,并从环境中获得反馈
信号.然后将 (s, a, r, s′, acog)存入在线经验池D.在
策略更新阶段, COG-PPO不仅优化式 (2),还需要考
虑当前DRL策略与认知行为策略之间的差距.
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图 5 融合认知行为模型的近端策略优化算法

分别用ϕ和ψ表示PPO中actor和critic网络的参
数,At =

∑
t′>t

γt
′−trt′ − Vψ(st)表示估计的优势函数,

其中Vψ(st)为状态值函数.则 actor截断后的目标函
数Lclip(ϕ)可表示为

Lclip(ϕ) =

Êt[min(pt(ϕ)At, clip(pt(ϕ), 1− ε, 1 + ε)At)]. (6)

其中: pt(ϕ) =
πϕ(at|st)
πϕold(at|st)

表示概率比,πold表示更新

前actor的参数.
考虑对于某状态,先验知识为宏动作的情况,此

时, GOAL模型的输出为一系列原子动作的组合.为
有效利用认知行为知识,在学习初期,智能体在该状
态时应尽量学习该宏动作.为此, COG-PPO维护了一
个宏动作队列Ξ ,当Ξ为空时才从GOAL模型中获取
认知行为知识;否则,应先将Ξ中的原子动作逐步加

入在线经验池D.其次,考虑到GOAL模型中的认知
行为知识通常是不完备的,在当前状态有可用的认知
行为知识时,智能体逐渐缩小当前DRL策略与认知
行为策略之间的差距;当前状态没有可用的认知行
为知识时,智能体按照式 (6)更新其策略.用KL散度
衡量当前DRL策略πϕ与认知行为策略πcog之间的

差异Lcog,其形式化表示为

Lcog(ϕ) = DKL(πcog||πϕ). (7)

此外,由于人的先验知识可能并不是最优的,随
着学习步长的推进,应逐渐减小对GOAL认知行为
模型的依赖,认知行为模型对PPO的影响程度ρc ∈
[0, 1]是一个超参, COG-PPO在充分融合认知行为策
略后仅依靠强化学习算法进行策略更新.综上, actor
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的优化目标函数可表示为

Lactor = Lclip(ϕ)− ρkcL
cog(ϕ) + ρeE(πϕ). (8)

其中: k为回合数, k与ρc共同决定GOAL认知行为模
型对DRL策略的影响程度;E(πϕ)表示为鼓励探索

而引入的信息熵; ρe ∈ [0, 1]为信息熵系数. critic网
络的更新方式与PPO类似,其损失函数可表示为

Lcritic(ψ) = Êt

[∑
t′>t

γt
′−trt′ − Vψ(st)

]2
. (9)

4 实验设计与结果分᷀

本节在OpenAI gym的MountainCar环境下验证
COG-DQN的有效性;在视距内空战机动决策场景中
验证COG-PPO算法的有效性.

4.1 MountainCar环境实验设计与结果
4.1.1 实验设计

MountainCar环境如图 6所示,小车的初始位置
为山谷某随机位置 (坐标为−0.6 ∼ −0.4之间),动作
空间为:向右加速a0、保持a1和向左加速a2,小车的
任务为在有限的200个时间步内到达右侧的目标位

置 (坐标为0.5).直观来看,一种可行的认知行为知识
是在任务开始阶段先向右加速,再利用其势能向左加
速.

图 6 MountainCar环境

根据图 3 所示构建认知行为模型的流程,
MountainCar环境下GOAL认知行为模型如图 7所
示.首先,根据环境的观测量(小车位置、速度、当前时
间步)定义描述环境的知识集,根据初始状态信息构
建初始信念集,根据终点信息构建目标集;然后,构建
用于事件处理的感知规则用于信念更新;最后,根据
小车的动作空间定义动作集,根据前述先验知识定义
行为规则集为:前30步向右加速,接下来的30步向左
加速.
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图 7 MountainCar中的GOAL认知行为模型

为验证COG-DQN能够有效地利用认知行为知
识,本文将其与DQN以及仅使用GOAL模型决策的
BDI智能体进行性能对比. COG-DQN和DQN算法
中的神经网络均采用双层32节点的全连接层.仅使
用GOAL模型决策的智能体没有认知行为知识可用
时,随机选择动作.此外,为验证COG-DQN在稀疏奖
励环境中的性能,本文在MountainCar环境中设计两
种奖励形式: 1)稠密奖励:每一时刻,小车的奖励与其
高度成正比,累积的势能越大,奖励越大,形式上可以
描述为当前位置与目标位置之和的绝对值,即 r =

|0.5 + position|.此外,当小车到达目标位置时,额外

奖励为10. 2)稀疏奖励:小车仅在最后到达目标位置
时才获得奖励10,其余情况下奖励均为0.
4.1.2 结果分᷀

以下结果为30组实验的统计结果,其中每组实
验包括200个回合.
图8和表1分别展示了稠密奖励条件下,学习过

程中最近 20个回合的平均奖励以及学习后总成功
率统计结果.从图 8中可以看出,相比于DQN, COG-
DQN在训练初期性能有明显提升,这是因为借助
GOAL认知行为模型的策略引导机制,其在训练初期
避免了不必要的动作探索,从而加速了策略学习.从
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整个训练过程来看, COG-DQN首先借助GOAL模型
实现热启动,随着学习进程的推进,其实现了认知行
为知识基础上的再学习.此外,从图8中平均奖励的
标准差波动区间可以看出, COG-DQN在学习过程不
仅取得的收益更高,整体性能也更为平稳.最后,从表
1中可以看出,在稠密奖励的条件下, COG-DQN在学
习过程中的成功率约为69 %,说明GOAL模型有效引
导了DRL策略模型的收敛.相比之下,基于GOAL决
策的智能体虽然在初期平均奖励就超过了 50,但在
整个过程中成功率为0,说明仅依靠不完备的GOAL
模型难以完成该任务.
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15
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图 8 MountainCar环境中稠密奖励下平均奖励

表 1 MountainCar中稠密奖励下成功率统计

算法 平均成功次数 成功率/%

DQN 127.53 ± 23.32 63.93

GOAL 0.00 ± 0.00 0.00

COG-DQN 138.47 ± 23.01 69.23

图9和表2分别展示了稀疏奖励条件下,学习过
程中最近20个回合的平均奖励及学习后总成功率统
计结果.从图9和表2中DQN的结果可以看出,其未
能完成该任务,在整个过程中成功到达目标点的次
数为 0,这说明在连续状态空间下,稀疏奖励对DRL

1 50 100 150 200

1

3

5

7

9

!"

#
$
%
& DQN

GOAL

COG-DQN

图 9 MountainCar环境中稀疏奖励下平均奖励

表 2 MountainCar中稀疏奖励下成功率统计

算法 平均成功次数 成功率/%

DQN 0.00 ± 0.00 0.00

GOAL 0.00 ± 0.00 0.00

COG-DQN 140.73 ± 23.40 70.37

算法性能影响很大.相比之下,融合了认知行为知识
的COG-DQN表现出了与稠密奖励条件下类似的结
果,学习过程中到达目标点的成功率达70 %,这说明
COG-DQN实现了认知行为策略与DRL策略的有机
融合,在GOAL模型的引导下,提升了DRL策略学习
能力.同时,这也表明本文所提出的框架和算法能有
效缓解稀疏奖励对DRL策略学习的影响,有效提升
了智能体在复杂任务环境中的性能.

4.2 空战机动决策实验设计与结果

4.2.1 实验设计

本节通过1v1和1v 2空战机动决策来验证COG-
PPO算法的性能.空战机动决策对抗环境某一时刻
示例如图10所示,战机采用6自由度模型[21],并被限
定在200 km × 200 km × 20 km的三维空间内.初始
态势为我机被敌机尾后,敌我双方初始位置坐标为
[105 km, 100 km, 5 km]和 [110 km, 100 km, 5 km],双方
初始速度为200 m/s,初始滚转角、航迹倾角、航迹偏
角都为0◦.在该初始态势下,我机应首先摆脱敌机的
追击,而后通过机动获取有利位置并获得开火条件.

z

x

y
Δh

bq

rq

b

d

blue
V

red
V

图 10 空战机动环境

战机的动作空间为美国太空总署提出的7种基
本战机机动动作.对战斗机的轨迹和姿态控制可以
转化为对切向过载ηx、法向过载ηf和滚转角µ的控

制.
下面以1v1场景为例,详细说明描述态势信息的

状态和奖励函数设计方法.选取11维的相对态势信
息 [qr, q̇r, qb, q̇b, β, d,∆h, hr,∆v

2, vr
2, v̇r]作为智能体

的状态输入,如图 10所示. qr为偏离角,表示我机速
度矢量与我敌战机质心连线的夹角; qb为脱离角,表
示敌机速度矢量与敌我战机质心连线的夹角; q̇r、q̇b
分别为偏离角和脱离角在当前时刻的变化率;β为两
机速度的夹角; d为两机质心之间的距离;hr为我机
高度;∆h为我敌高度差; vr为我机速度; v̇r为我机速
度的变化率;∆v2为我敌双方速度的平方差.

为加速策略学习,缓解空战机动环境稀疏奖励
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的影响,将相对态势优势[22](角度优势fa、距离优势

fd、速度优势 fv、高度优势 fh)引入奖励函数设计,
则合成优势函数构成的奖励可以表示为fsituation =

ωafa + ωdfd + ωvfv + ωhfh.其中:ωa + ωd + ωv +

ωh=1,ωa、ωd、ωv、ωh分别为角度优势、距离优势、
速度优势和高度优势的权重.环境的奖励函数主要
考虑战机是否达到开火条件.以我机为例,根据状态
输入,当我机速度矢量与我敌质心的连线构成的偏离
角qr小于30◦,脱离角qb大于120◦,两机速度的夹角β

小于45◦,质心间的距离d小于1.5 km时,我机获得攻
击机会,在空战机动对抗环境中获得正向奖励.相反,
当敌方战斗机获得攻击机会时,我机从对抗环境获得
负向奖励,则环境的奖励函数为

fenv =



10, qr < 30◦, qb > 120◦,

β < 45◦, d < 1.5 km;

−10, qb < 30◦, qr > 120◦,

β < 45◦, d < 1.5 km;

−10, vr < 80m/s or vr > 300m/s;

−10, hr < 0.2 km or hr > 1.8 km;

0, otherwise.

(10)

综合考虑对抗环境奖励和态势优势奖励,总体奖励函
数为

R = fenv + ρs · fsituation(fa, fd, fv, fh), (11)

ρs ∈ R用于调整态势优势在总体奖励中的占比.
接下来说明在我机被尾后的初始态势下, GOG-

PPO使用的认知行为知识—–战斗转弯.战斗转弯是
在实战中常用的典型空战机动动作,如图11所示,其
主要作用是当敌方尾后我机时 (本实验的初始态势),
我机为了迅速摆脱敌方追击并尝试获取优势态势位

置的机动动作.该动作可以拆解为保持飞行a3、仰起

飞行a6和左转弯飞行a1三种基本机动动作.

x

y

z

图 11 战斗转弯机动动作

在1v 2对抗环境中,除战斗转弯外, COG-PPO使
用的认知行为知识还包括:对抗时先以一架敌机作

为目标,获得开火机会后再切换对抗目标.奖励函数
设计方面, fsituation包含我机对两架敌机的态势优势,
若对抗中成功获得两次开火机会,则从环境中额外
获取100的奖励.该环境中的其他设定与1v1保持一
致.此外,为了验证所添加认知行为知识的有效性,设
计如下对比实验:对比算法仍为COG-PPO,我机状态
输入为我机分别与两敌机构成的相对态势 (22维状
态向量),且仅使用战斗转弯构建认知行为模型,其余
设定保持不变.
根据图3,本环境中GOAL认知行为模型的设计

流程与第4.1.1节类似,此处不再展开叙述.需要注意
的是本实验仅选用少量先验构建GOAL模型,一方面
是因为要验证COG-PPO可以在学习中融合认知行
为知识,并在此基础上学习对抗策略;另一方面是验
证其在仅有部分可用认知行为知识前提下的学习能

力.此外,在本实验中,敌机采取获取前述最大合成态
势优势的贪婪策略决策.
本实验中, PPO和COG-PPO算法的actor和critic

网络均由4层256节点的全连接层构成,共训练50万
个回合.
4.2.2 1v1空战机动决策结果分᷀
图 12展示了我机 (实线)使用学习后的 PPO模

型决策时,敌我双方的对抗轨迹及双方态势优势变
化曲线.从双机对抗轨迹来看,我机主要通过螺旋上
升的方式躲避敌方追击,结束时的态势信息为 qr =

161.7◦, qb = 1.71◦, d = 1.48 km, β = 19.9◦,最终以
敌机获得开火机会结束对抗.从双方态势优势变化
曲线可以看出,我机态势优势明显低于敌机.这说明
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图 12 我机为PPO时对抗轨迹及双方态势优势
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仅依靠PPO的DRL策略不能够摆脱敌机追击并获得
开火机会.

图 13展示了我机 (实线)使用学习后的 COG-
PPO模型决策时,敌我双方的对抗轨迹及双方态势优
势变化曲线.直观来看,两次对抗中,我机均能够在对
抗初期就摆脱敌机追击,并在对抗中逐渐占据优势,
最终获得开火机会.上述两次对抗的结束态势如表3

所示,均符合式 (10)规定的开火条件.从图13的各态
势优势曲线可以看出:由于我方被尾追,我机在初始
阶段处于明显劣势;但在对抗过程中,我方逐渐在态
势位置上扳回劣势;在对抗中期,双方的态势优势互
有升降,说明空战机动过程中双方都在争取获得开火
条件;但最终我机获得了开火机会.此外,使用学习后
的COG-PPO模型决策时,对抗胜率超过了98 %.
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图 13 我机为COG-PPO时对抗轨迹及双方态势优势

表 3 我机为COG-PPO时1v1对抗结束态势信息

对抗名称 开火时刻 态势信息

1v1对抗1 119
qr = 27.4◦, qb = 158.5◦,

d = 1.32 km, β = 11.8◦

1v1对抗2 80
qr = 29.9◦, qb = 137.7◦,

d = 1.30 km, β = 41.8◦

从以上两次对抗的轨迹曲线可以明显看出:在
对抗初始阶段, COG-PPO利用GOAL认知行为模型
描述的战斗转弯机动动作,在对抗开始时,顺利地摆
脱了敌机,并获得高度优势,迅速缩小态势优势差距;
之后, COG-PPO借助DRL算法的学习能力,在认知行
为模型的基础上继续学习最优对抗策略.
4.2.3 1v 2空战机动决策结果分᷀
我机仅使用战斗转弯构建认知行为模型时,双方

对抗轨迹示例及总体态势优势如图14所示,其中我
方态势优势为我机分别相对两敌机态势优势之和,
而敌方总体态势优势为两敌机对我机态势优势之

和.从图 14可以看出:对抗初期,我机成功通过战斗
转弯扳回劣势,双方优势基本持平;但在以后的对抗

过程中,两敌机逐渐占据优势位置形成追击态势,并
获得开火机会;结束时态势信息为qr = 137.4◦, qb =

27.0◦, d = 1.14 km, β = 15.6◦.
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图 14 COG-PPO仅用战斗转弯构建认知行为模
型时1v 2对抗轨迹及双方总体态势优势
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我机使用 4.2.1节中构建的完整认知行为模型
时,学习后的COG-PPO决策模型与两敌机的对抗轨
迹如图15所示,其中还分别给出了参战飞机相对于
各自目标机的态势优势变化曲线.从对抗轨迹可以
看出:初始时刻,我机被两架敌机尾后,态势优势函数
明显低于敌方;在对抗初期,我机首先借助GOAL认
知行为模型,使用战斗转弯弥补态势劣势,并占据高
度优势;然后,我机先以一架敌机为目标,在对抗中力
争获得优势态势位置,我机使用战斗转弯扳回劣势
后,敌机立即采取应对的机动动作,因此,双方态势优
势曲线在对抗过程中互有升降;我机态势优势曲线

在己方获得一次开火机会后突降,这是因为此时我
机切换了作战目标,转而针对存活的敌机进行机动
决策;最终,我机通过认知行为模型基础上的再学习,
在对抗中获得两次开火机会,取得最后的胜利.上述
对抗中,我机获得开火机会时的态势信息如表 4所
示.经统计,在 1v 2场景中,我机使用该模型决策时,
获得两次开火机会的对抗约占 78 %,对抗结束时我
机仍存活的几率超过97 %.在对抗中我机未能两次
开火的原因主要有: 1)期间有敌机脱离划定的格斗
空间 (约占19 %); 2)敌机获得开火机会,对抗结束 (约
占2 %).
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图 15 我机为COG-PPO时1v 2对抗轨迹及我机分别与两架敌机态势优势

表 4 我机为COG-PPO时1v 2对抗结束态势信息

对抗名称 开火时刻 态势信息

1v 2对抗1

112
qr = 27.7◦, qb = 122.4◦,

d = 0.90 km, β = 30.7◦

177
qr = 24.9◦, qb = 119.8◦,

d = 0.99 km, β = 38.3◦

1v 2对抗2

81
qr = 27.5◦, qb = 146.4◦,

d = 1.15 km, β = 18.9◦

179
qr = 28.3◦, qb = 153.1◦,

d = 1.32 km, β = 1.8◦

综上, COG-PPO可以在学习过程中融合认知行
为模型,在满足认知行为知识的触发条件时,不断缩
小当前策略与认知行为策略在当前状态下的差距,向
认知行为策略靠拢.在没有可用的认知行为知识时,
借助已有的学习经验,并在此基础上依靠DRL算法
优化其对抗策略.

5 结 论

本文整合了DRL智能体与基于BDI智能体的优
势,提出了融合认知行为模型的深度强化学习框架
和GOAL认知行为模型的设计流程.在此基础上,针
对基于值函数的方法和基于策略梯度的方法,分别提
出了COG-DQN和COG-PPO算法.实验结果表明,通
过知识融合,本文所提出的框架和算法有效缓解了
复杂任务中状态空间巨大和奖励稀疏等问题对DRL
算法的影响.值得注意的是,本文提出的框架不仅适
用于所提出的两种算法,而且在具体应用中,应结合
任务的类型和特点,选取合适的DRL算法,并结合本
文提出的框架,借助GOAL认知行为模型加速策略收
敛.下一步的研究重点是如何将本文提出的框架应
用于多智能体强化学习算法,并在此基础上深入研究
如何借助GOAL的消息通信机制提高任务协作效率,
从而加速多智能体合作策略学习过程.
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