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基于MAPPO的多无人机协同分布式动态任务分配

李海峰，杨宏安†，盛梓茂，刘　超，陈逸新

(西北工业大学 机电学院，西安 710072)

摘　要: 针对多无人机在高动态近距空战中自主决策困难且协同性差等问题, 提出一种基于多智能体近端策略优

化 (MAPPO)的多无人机分布式动态任务分配方法. 首先, 考虑任务可执行约束和无人机载荷约束, 建立以敌方

无人机为目标、攻击战术为任务的多无人机动态任务分配模型; 其次, 设计包含分离式状态滑动标准化机制、动

作屏蔽机制以及注意力机制的任务重分配网络, 该网络可有效处理MAPPO算法在状态滑动标准化过程中的信

息失真问题, 并确保任务分配过程严格满足任务约束, 同时可基于攻击目标专注于攻击战术的选择, 实现多无人

机的协同分布式动态任务分配; 最后, 在 3v3近距空战场景中, 搭载所提出算法的我方无人机与搭载空战决策专

家系统的敌方无人机进行空战对抗, 其作战胜率高达 98.5 %, 所得结果验证了所提出方法的有效性.
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Multi-UAV  collaborative  distributed  dynamic  task  allocation  based  on
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Abstract: To address the issues of autonomous decision-making difficulties and poor coordination in highly dynamic
close-range air  combat  involving multiple  UAVs,  a  distributed dynamic task allocation method based on multi-agent
proximal  policy  optimization(MAPPO)  is  proposed.  Firstly,  considering  the  executable  constraints  of  tasks  and  the
payload constraints  of UAVs, a dynamic task allocation model for multi-UAV is established,  targeting enemy UAVs
and  attack  tactics  as  tasks.  Then,  a  task  reallocation  network  is  designed,  incorporating  a  seperated  state  sliding
normalization  mechanism,  action  mask mechanism,  and attention  mechanism.  This  network  effectively  addresses  the
information  distortion  issues  that  occur  during  the  state  sliding  normalization  process  in  the  MAPPO  algorithm,
ensuring that the task allocation process strictly adheres to task constraints. Additionally, it focuses on the selection of
attack tactics based on attack target, enabling distributed dynamic task allocation for multi-UAV. Finally, in a 3v3 air
combat scenario, our UAVs equipped with the proposed algorithm engage in air combat against enemy UAVs equipped
with  an  expert  system,  The  combat  victory  rate  of  our  UAVs  reaches  98.5%,  validating  the  effectiveness  of  the
proposed method.
Keywords: multi-UAV；dynamic task allocation；close range air combat；MAPPO；distributed

 

0    引　言

在复杂多变的战场中, 无人机技术的迅猛发展

为现代军事战略带来了巨大变革
[1-2]. 然而, 单一无人

机存在信息感知能力有限、任务执行效率低等不足,

因此, 多无人机协同作战在未来战场中拥有广阔的

应用前景
[3]. 多无人机的任务分配技术是无人机高

效、可靠完成任务的重要技术支撑
[4-6]. 在高动态复

杂近距空战场景中, 静态任务分配难以应对快速变

化的战场态势, 集中式任务分配受限于中心节点的

决策速度, 两者均可能导致任务分配的滞后和失败.
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因此, 亟需多无人机系统能够根据当前战场态势自

主调整任务, 实现分布式动态任务分配, 以协同打击

敌方军事目标.
目前, 多无人机分布式任务分配算法的研究主

要集中于基于市场机制的拍卖算法、合同网算法等.
文献 [7-13]针对不同类型的无人机系统和任务需求,
提出了多种分布式任务分配方法, 包括改进的合同

网协议，带有共享存储中心的分布式拍卖算法，考虑

任务时间窗和无人机能力约束的分布式协同任务分

配方法等. 然而, 上述算法普遍存在灵活性不足、计

算和通信开销大等局限性.
强化学习作为一种前沿的人工智能算法, 具有

实时性高、适应性强等特点, 在无人机空战智能决策

中已有较多研究成果. 文献 [14-18]针对不同类型的

空战场景和战机动作空间, 提出了基于 DQN、PPO
等强化学习算法的智能决策方法. 然而, 这些研究大

多集中在 1v1的空战场景, 对多机协同空战的研究

相对较少, 且存在稀疏奖励和动作空间巨大等问题.
本文将无人机空战问题看作是无人机在高度动

态、激烈对抗的环境中的在线任务重规划问题, 而分

布式任务重分配是在线任务重规划的首要任务. 将
多机空战问题分解为任务分配、航迹规划和轨迹跟

踪 3个阶段, 并基于 MAPPO[19]
算法, 在多无人机近

距空战的背景下, 考虑任务可执行约束和无人机载

荷约束, 提出一种在高动态空战场景下的多无人机

分布式动态任务分配方法. 本文主要工作包括:
1)设计一种分离式状态滑动标准化机制, 可有

效提高MAPPO算法的奖励收敛值;
2)引入动作掩码机制

[20], 解决了特定空战场景

下的任务约束挑战, 确保任务分配决策的有效性;
3)设计基于注意力机制

[21]
的攻击战术决策网

络, 可提高无人机战术分配的合理性. 

1    问题描述与建模 

1.1    任务场景

N

U = {u1, u2, . . . , uN} M E =

{e1, e2, . . . , eM}

T = {t1, t2, t3}

在多无人机近距空战中, 无人机采用分布式架

构, 无统一指挥中心, 通过交流协商的方式完成任务

分配 . 在不考虑障碍物时 , 设有 架我方无人机

对阵 架敌方无人机

. 为突出核心算法, 本文简化文献 [16]
中的 14种机动动作, 并修改其为 3种对敌战术动作

, 分别为左突袭、右突袭和尾后攻击.
这些战术分别指我方无人机从目标的正左、正右或

尾部发起攻击.
ui ∈多无人机近距空战流程如下: 任意时刻, 

U oi

Ttgt,i Ttac,i

pi

首先根据自身对环境的观测信息 进行任务重分

配, 得到攻击目标 和攻击战术 ; 然后根据任

务分配结果, 利用 Dubins曲线
[22]

进行航迹规划, 得
到航迹 ; 随后采用 DWA[23]

进行局部航迹规划, 跟
踪该 Dubins路径并避免与其余无人机发生碰撞. 鉴
于任务重分配是本文探讨的重点, 因此本文对于航

迹规划和轨迹跟踪部分的细节不作过多的描述. 

1.2    任务约束

Xij Yik ui ej ui

tk Xij = 0 Yjk = 0 ui

Xij = 1 Yjk = 1 ui

tk ej

由多智能体强化学习 (MARL)策略驱动的多无

人机空战中, 各无人机需每步决策, 并考虑战斗状

态、弹药量等约束. 为了方便描述各项约束条件, 引
入决策变量 和 , 分别表示 是否攻击 , 是

否采取战术 . 当 ,  时, 表示 不执

行任何任务; 当 ,  时, 表示 以战术

攻击 . 

1.2.1    任务可执行约束

ui在以下两种情况下, 无人机 无法执行任务:
ui ∈ U Di = 11)当 被摧毁时 ( ), 它在任何时间步

都无法继续参与决策. 这需在多智能体强化学习策

略更新中明确处理, 避免干扰任务分配. 约束表示为

C1 :

{
Xij = 0,

Yik = 0,
∀ej ∈ E, ∀tk ∈ T , Di = 1. (1)

ej ∈ E Dj = 1

ui ej

2)当 被摧毁时 ( ), 我方任何无人

机 都不应选择 为攻击目标. 这对于确保决策的

有效性至关重要, 避免无人机浪费资源或做出无效

决策. 约束表示为

C2 : Xij = 0, ∀ui ∈ U , Dj = 1. (2)
 

1.2.2    无人机载荷约束

ui wi

在多无人机空战中, 弹药量是执行任务的关键

约束. 设无人机 携带 枚导弹, 当弹药耗尽时, 无
人机无法继续执行攻击任务. 约束表示为

C3 :

{
Xij = 0,

Yik = 0,
wi = 0. (3)

ui ej Xij = 0

Yik = 0 tk ∈ T

C1 ∼ C3

引入这些约束后, 无人机能基于实际状态和资

源做出合理任务分配, 提升任务分配的合理性和有

效性. 经分析, 在 无法攻击 时, 即 , 其对

应的战术决策变量必为 , 其中 . 所以,
约束 均可视为对无人机攻击目标的约束. 

1.3    无人机简化运动学模型

无人机运动是一个复杂的非线性动态过程, 若
在多无人机动态任务分配中引入过于复杂的运动模

型, 将显著提升求解难度, 且往往并非必要. 因此, 选
取一个恰当的无人机运动模型显得尤为重要. 在任

务分配问题中, 可将无人机运动模型认为是 Dubins
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模型. Dubins模型是无人机在定高等速飞行且不考

虑障碍物假设下的简化模型, 能够刻画无人机的转

弯约束, 在无人机协同任务分配问题的研究中得到

了广泛的应用. 因此, 在无障碍物的空域环境下, 可
以将无人机运动学模型简化到二维平面内. 所以, 无
人机的运动学模型为

ẋ(t)
i = v(t)

ix = vi cos θ
(t)
i ,

ẏ(t)
i = v(t)

iy = vi sin θ
(t)
i ,

θ̇(t)
i = ω(t)

i ,

|ω(t)
i | ⩽ ωmax.

(4)

t ui x(t)
i y(t)

i

x y v(t)
ix v(t)

iy x y

vi θ(t)
i ω(t)

i

l ζ

对于 时刻的无人机 ,  、 分别表示其沿

、 轴方向的位置;  、 分别表示其沿 、 轴方

向的速度, 速度大小恒定为 ;  、 分别表示其

航向角以及航向角角速度. 此外, 无人机仅能攻击位

于其前方雷达探测范围内的敌方目标, 该雷达的探

测范围呈圆锥形, 其半径为 , 角度为 . 

2    基于 MAPPO 的多无人机分布式动态任

务分配 

2.1    MAPPO 算法

近端策略优化算法 (PPO)是一种基于策略梯度

算法 (PG)[24] 和信赖域策略优化算法 (TRPO)[25] 的改

进算法. PPO算法通过引入一个裁剪机制来限制策

略更新的幅度, 解决了 PG中的稳定性和收敛性问

题, 简化了 TRPO中的计算过程. MAPPO算法是 PPO
算法的多智能体版本, 其在训练阶段利用全局信息

进行集中式训练, 而在执行阶段仅利用局部观测信

息分布式执行, 其能够在复杂的多智能体场景中提

高学习效率和稳定性. 因此, 本文采用 MAPPO进行

多无人机分布式动态任务分配. 

2.2    MAPPO 基本要素

MAPPO主要基于部分可观测马尔可夫决策过

程 (POMDP)[26], 对多个智能体在动态环境中的交互

和决策过程进行建模. 因此, 将多无人机近距空战分

布式动态任务分配问题转换为基于 POMDP的序贯

决策问题, 定义MAPPO的基本要素如下. 

O2.2.1    联合观测

联合观测描述了当前所有参加任务的我方无人

机对环境中其他所有无人机观测的笛卡尔积, 即

O = O1 ×O2 × . . .×ON , (5)

Oi ui Oi其中 为 的观测空间.  可以表述为

Oi = (Oi1,Oi2, . . . ,Oi(N+M)). (6)

Oij ui j N +M

ui t j

其中:  表示 对无人机 的观测空间,  为

环境中所有无人机数目. 对于 , 其在 时刻对第 个

o(t)
ij ∈ Oij无人机的观测量 可以表述为

o(t)
ij =

{
(x(t)

ij , y
(t)
ij , θ

(t)
ij , T

(t)
tgt,j, T

(t)
tac,j, D

(t)
j ), j ∈ U ;

(x(t)
ij , y

(t)
ij , θ

(t)
ij , D

(t)
j ), j ∈ E.

(7)

每架无人机均基于观测量分析当前战场态势,
从而自主做出决策, 而不依赖于中心节点, 以达到协

同摧毁敌机的目的,“分布式”任务分配由此而来. 

S2.2.2    全局状态

S

t s(t) ∈ S

环境的全局状态 为所有我方无人机局部观测

信息的拼接,  时刻,  , 有

s(t) = (o(t)
1 ,o(t)

2 , . . . ,o(t)
N ). (8)

 

A2.2.3    联合动作

A联合动作 描述了当前所有参加作战任务的我

方所有无人机的动作的笛卡尔积, 即

A = A1 ×A2 × . . .×AN , (9)

Ai ui ui t

a(t)
i ∈ Ai

其中 表示 的动作空间. 对于 , 其在 时刻的动

作 , 有

a(t)
i = (Ttgt,i, Ttac,i), Ttgt,i = ej ∈ E, Ttac,i = tk ∈ T .

(10)

t a(t) ∈ A所以 时刻无人机的联合动作 ,有

a(t) = (a(t)
1 ,a(t)

2 , . . . ,a(t)
N ). (11)

 

R2.2.4    全局奖励函数

R s(t)

a(t)

R

全局奖励函数 定义为: 在全局状态 下, 所
有我方无人机执行联合动作 , 无人机团队所获得

的即时收益.  对于无人机系统的行为和决策起着

关键的引导作用.

r(t)
1 r(t)

2

1)目标、战术切换惩罚. 对无人机频繁切换目标

或针对同一目标频繁切换战术进行惩罚 (分别为

和 ), 确保任务执行的稳定性和连贯性, 提高作

战协同性. 通常, 该惩罚项的重要性因子设置较低,
以确保其在必要时具有应对动态变化战场的能力.
r(t)
1 = −

N∑
i=1

I(T (t)
tgt,i ̸= T (t−∆t)

tgt,i ),

r(t)
2 = −

N∑
i=1

I(T (t)
tac,i ̸= T (t−∆t)

tac,i

∧
T (t)

tgt,i = T (t−∆t)
tgt,i ).

(12)

I(x) x I(x) = 1

I(x) = 0

其中:  为指示函数, 当条件 成立时,  ;
否则,  .

2)航迹质量惩罚. 鼓励无人机就近选择平滑的

攻击路线, 有

r(t)
3 =

N∑
i=1

((l(t)i + l
′(t)
i )− (l(t−∆t)

i − l
′(t−∆t)
i )), (13)

l(t)i l
′(t)
i ui t其中 和 分别为针对 在 时刻分配方案的航
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迹总长度和航迹中的非直线部分的长度.

r(t)
4 = −1

3)战斗时间消耗惩罚. 每个时间步都进行惩罚,
以督促无人机快速解决战斗, 有 .

4)战术动作重复惩罚. 惩罚多架无人机对同一

敌机从同一方向发起进攻的行为, 避免浪费资源, 有

r(t)
5 = −

M∑
j=1

3∑
k=1

I(T (t)
tac,jk > 1), (14)

T (t)
tac,jk t j k其中 为 时刻针对敌机 的 战术的我方无人机

数目之和.
5)目标遗漏惩罚. 若有敌机没有被我方任何无

人机分配, 则将进行目标遗漏惩罚, 有

r(t)
6 = −

M∑
j=1

I
( N∑

i=1

I(T (t)
tgt,i = ej) = 0

)
. (15)

6)被摧毁惩罚. 若我方无人机被摧毁, 则将得到

被摧毁惩罚, 即

r(t)
7 = −

N∑
i=1

I(D(t)
i = 1

∧
D(t−∆t)

i = 0). (16)

7)摧毁敌方单位奖励. 若我方无人机摧毁敌方

无人机, 则将得到奖励, 即

r(t)
8 =

M∑
j=1

1− I(D(t)
j = 1

∧
D(t−∆t)

j = 0). (17)

8)协同作战奖励. 鼓励多个无人机针对同一敌

方目标从不同战术方向发起进攻, 形成夹击之势.

r(t)
9 =

M∑
j=1

N∑
i

3∑
k=1

X(t)
ij X

(t)
ik . (18)

t r(t)综上,  时刻无人机系统获得的总奖励 为以

上 9个奖励之和, 即

r(t) =
9∑

k=1

ωkr
(t)
k , (19)

ωk其中 为各项奖励的缩放因子, 确保各子奖励取值

范围相当. 由于某些子奖励值 (如目标、战术切换惩

罚)的具体范围在事先无法获知, 各项缩放因子的确

定由实验调参给定. 

2.2.5    状态转移概率

ui ∈ U

ui

武器系统发射空对空导弹之后, 并不是 100 %
摧毁目标. 以敌机攻击我机为例, 对于任意 而

言, 其被击毁的概率取决于该时刻朝 开火的敌方

无人机的数量, 有

P (D(t+1)
i = 1|D(t)

i = 0) = 1−
∏

ej∈Fi

(1− p
ej
attack).

(20)

Fi ui p
ej
attack其中: 为朝 开火的敌方无人机的集合,  为敌

p
ej
attack = 0.8机发射导弹后摧毁我机的概率, 取 . 

2.3    任务重分配网络

ui无人机 的任务重分配网络由数据处理层、攻

击目标决策层以及攻击战术决策层组成, 如图 1所
示.
  

o i o ′i

T tac , i

T tgt , i

图1   任务重分配网络
 

ui oi ui

(Ttgt,i, Ttac,i) oi

o′
i

o′
i Ttgt,i

Ttgt,i

o′
i Ttac,i ui

t

该网络接收 的观测信息 , 输出 的任务分

配结果 . 具体的, 首先数据处理层对 进

行初步的处理, 得到 ; 然后, 根据攻击目标决策层

, 生成攻击目标 , 在该层会屏蔽掉不满足任务

约束的攻击目标; 随后, 根据攻击战术决策层 和

, 生成对应的攻击战术 . 无人机 可利用该网

络在每一时刻 进行一次任务重分配, 当敌机被摧毁

退出战场时, 攻击目标决策层会自动屏蔽该敌机, 且
因每个无人机都具有自身的任务重分配网络, 该网

络实现了满足约束的多无人机分布式动态任务分配.
本文将基于该网络的 MAPPO算法命名为 MAPPO-
AAS(attention, action mask and separation). 

2.3.1    基于分离式状态滑动标准化的数据处理层

x x

智能体在与环境交互时, 为维护训练稳定性, 会
对全局状态和局部观测进行滑动标准化, 使其符合

均值为 0、方差为 1的正态分布. 经过标准化后的全

局状态与局部观测, 更有利于网络的训练
[27]. 由于全

局状态和局部观测的滑动标准化步骤完全一致, 为
了简化描述, 将它们都简称为样本 . 因此,  的滑动

标准化公式可以表示为
xn+1 = xn +

1

n+ 1
(xn+1 − xn),

σ2
n+1 = σ2

n + (xn+1 − xn)(xn+1 − xn+1),

x′
n+1 =

xn+1

σn+1

.

(21)

xn+1 xn

xn+1 σ2
n

σ2
n+1 x′

n+1

xn+1

x′
n+1 = (s′

n+1

∨
o′

n+1)

其中:  为新样本数据,  为上一时刻的样本均

值,  为考虑新样本后的样本均值,  为上一时

刻的样本方差,  为考虑新样本的样本方差, 
为标准化之后的  . 然后, 将标准化之后的样本

数据 输入网络进行训练.

xd xc

x′
c xd

标准化离散信息 (如无人机存活状态 0和 1)可
能导致信息失真, 影响模型性能. 因此, 提出分离式

状态滑动标准化机制 : 将原始数据分为离散数据

和连续数据 , 仅对连续数据进行标准化处理, 得
到 , 确保其符合正态分布, 而离散信息 保持不
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xd x′
c x′变, 最后将 和 合并为 . 

2.3.2    基于动作屏蔽机制的攻击目标决策层

E = {e1, e2, e3}
e2

在无人机近距空战过程中, 将不满足任务约束

的分配方案规定为非法动作. 在强化学习中, 处理非

法动作的方法通常有两种: 一是给予非法动作负奖

励来引导智能体避免执行任何非法动作; 二是通过

动作屏蔽机制, 调整策略网络的输出, 使得非法动作

被选中的概率为零. 本文为了解决无人机空战中的

非法动作问题, 设计了动作屏蔽机制. 假设环境中有

3个敌方无人机 , 所有我方无人机弹

药充足且处于挂载状态, 其中 已被摧毁.
1)攻击目标掩码.

ui ∈ U mi

mi = (mi1,mi2,mi3)
T

mij ui

ej

mij = −∞
mij = 0 ui

此时,  的攻击目标掩码 为一个多维向

量 ,  , 其中 代表 对敌方

无人机 的目标选择掩码值. 根据合法性, 在对应位

置设置相应的目标掩码值. 若非法, 则 ;
若合法, 则 . 所以,  的攻击目标掩码为

mi = (0,−∞, 0)
T
. (22)

ui e1 e3

e2

mij = −1012 mij = 0

式 (22)表示 可以选择 和 作为攻击目标,
而不可选择已被摧毁的 作为攻击目标. 上述掩码

值的设置仅为理论值, 在算法实现时取值如下: 若非

法, 则 ; 若合法, 则 .
2)攻击目标决策网络.

o′
i FC ej Sij

mi = (mi1,mi2,mi3)
T

ej

设计攻击目标决策网络如图 2所示. 首先, 基于

, 通过全连接层 对各 进行打分, 得到 ; 然
后 , 利用攻击目标掩码 对非

法攻击目标进行屏蔽; 随后, 经过一次 softmax操作,
得到针对各 的选择概率, 概率公式如下:

π(Ttgt,i = ej|o′
i,mi) =

exp(Sij +mij)
3∑

k=1

exp(Sik +mik)

. (23)

  

π

π

π

图2   基于动作屏蔽机制的攻击目标决策网络
 

mi2 = −∞ π(Ttgt,i = e2|o′
i,

mi) = 0 ui e2

e2

由式 (22)可知,  , 所以

, 即 选择 作为攻击目标的概率为 0, 从
而实现对非法攻击目标 的屏蔽, 满足任务可执行

约束. 

2.3.3    基于注意力机制的攻击战术决策层

攻击战术决策层运用了注意力机制, 在攻击目

标的基础上, 更加聚焦于攻击战术的决策, 提高攻击

战术的合理性, 如图 3所示.
 
 

图3   基于注意力机制的战术动作决策网络
 

o′
i ej oij

q

首先, 将 与攻击目标 的相关信息 进行拼

接, 作为注意力网络的 ,有

q = o′
i ⊕ oij, (24)

⊕其中 表示两个向量的拼接.
ui ej

k tinfo
ijk k v

其次, 提取无人机 关于攻击目标 各个战术

的战术信息 ,作为注意力网络的 和 , 有

k = v = (tinfoij1, t
info
ij2, t

info
ij3). (25)

Q,K,V所以, 注意力网络的 为
Q=q⊗wq,

K=(k1,k2,k3)=(tinfoij1⊗wk, tinfoij2⊗wk, tinfoij3⊗wk),

V =(v1, v2, v3)=(tinfoij1⊗wv, tinfoij2⊗wv, tinfoij3⊗wv).
(26)

wq,wk,wv q,ki

vi i = 1, 2, 3 ⊗
其中:  为注意力网络的权重;  为向

量,  为标量,  ; 表示矩阵乘法.
然后, 生成注意力权重

α1 = Q⊙ k1,

α2 = Q⊙ k2,

α3 = Q⊙ k3,

(27)

⊙其中 表示向量点乘.
ui ej最后, 根据注意力权重, 无人机 对攻击目标

各攻击战术进行打分, 有
sij1 = α1v1,

sij2 = α2v2,

sij3 = α3v3.

(28)

ui ej Ttac,i

在打分的基础上, 对其进行 softmax操作, 采样

得到无人机 针对攻击目标 的攻击战术 . 

2.4    MAPPO-AAS 的并行训练框架

θ ϕ

在同构无人机系统中, 无人机之间可以共享网

络参数, 故设全局 actor和 critic, 参数分别为 ,  . 为
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提升数据收集效率, 采用分布式数据收集、集中式算

法训练的并行训练架构. 该架构分为两个核心部分:
N

N

θn, ϕn

1)分布式数据收集模块. 该模块包含 个worker,
分别与 个环境独立交互, 各有局部 actor 和 critic,
其参数为 . 各 worker加载最新的全局参数并

与环境进行交互, 获得经验数据.

θ, ϕ

2)集中式算法训练模块. 该模块接收分布式数

据收集模块的经验数据, 用于更新全局的 actor和
critic的网络参数 .

以上两个关键模块交替执行, 直至完成训练. 算
法的训练流程可以归纳为以下几个关键步骤:

θ, ϕ

θn, ϕn N

step 1: 初始化全局网络参数 以及局部网络

参数 ; 初始化 个独立环境.
step 2: 分布式数据收集模块同步全局网络参数,

并在各自独立环境进行交互以收集数据.
step 3: 集中式算法训练模块将各环境收集的数

据进行整合, 作为全局网络的训练数据, 更新全局网

络参数. 若训练结束, 转至 step 4; 否则, 转至 step 2.
step 4: 结束训练, 保存相关数据. 

3    仿真实验

本实验平台采用自主研发的“无人机任务规划

系统”, 该系统为无人机空战过程中的任务规划提供

全方位的算法支持, 包括任务分配、航迹规划和轨迹

跟踪等算法的训练、测试及可视化. 实验室服务器配

置 为 CPU  Intel(R)  Xeon(R)Sliver  4215R和 GPU
NVIDIA GeForce GTX 3 090 24 GB. 

3.1    实验设定

100 km× 100 km

在公海区域, 红蓝双方 (蓝方为我方无人机)各
有 3架无人机进行 范围内的空中

对抗. 作战结果的评估基于以下两个标准:
1)胜负评估: 回合结束时, 若我方存活的无人机

数量多于敌方, 则判定为胜利; 否则, 判定为失败. 通
过整体胜率来评估作战结果.

K/L

K/L

2)战损比评估: 回合结束时, 计算敌我双方的战

损比比值 (Kill-to-Loss Radio). 通过具体的作战

数据来评估作战结果.  的计算公式如下:

K/L =
Mkill/M

Nloss/N + 1
. (29)

Mkill

Nloss

K/L

其中 : 表示被我方无人机击毁的敌机数量 ,
表示作战过程中我方无人机被击毁的数量. 式

(29)表示,  越大, 我方无人机击杀 1个敌方无人

机单位时所损失的无人机越少. 为确保实验的公平

性, 双方无人机的运动学模型和各项性能参数均保

持一致. 

3.2    算法有效性验证

为验证 MAPPO-AAS算法的有效性, 将其与传

统MAPPO算法、合同网协议算法
[7](CNP)进行对比

实验, 并以空战决策专家系统 (Expert System)[28] 为
基准 (敌机同样搭载此系统). 实验过程中, MAPPO-
AAS和 MAPPO算法超参数保持一致; 合同网协议

算法采用文献 [7]的改进方式进行任务重分配决策,
但回合结束后, 仍以上述 MAPPO-AAS的奖励计算

方式来计算合同网协议算法的奖励值, 以便进行算

法对比. 其中, MAPPO未采用动作屏蔽机制, 而是引

入了负奖励来惩罚非法动作. 对非法动作的惩罚函

数设定如下:

r(t)
10 = −

N∑
i=1

I(a(t)
i ∈ A

(t)

i ). (30)

a(t)
i ui t A

(t)

i

i t

其中:  为无人机 在 时刻的动作,  为无人机

在 时刻的非法动作空间. 所以, MAPPO的总奖励为

r(t) =
10∑

k=1

ωkr
(t)
k . (31)

上述各算法性能评估包含: 总奖励、胜率和战损

比. 总体训练轮数为 10 000轮, 每训练 1轮统计平均

奖励值, 每训练 50轮, 模拟 200回合对战, 统计其胜

率和战损比. 算法有效性验证实验结果如图 4所示,
相关数据分析如下:

奖励方面, MAPPO-AAS策略奖励随训练轮数

增加逐步上升, 50轮后超 Expert System(−200), 4 00
0轮后收敛至约 500. MAPPO策略初始奖励低, 然后

迅速上升, 但收敛值 (−1 500)远低于 Expert System.
CNP策略平均奖励 (−70)略高于 Expert System. 胜
率方面, MAPPO-AAS策略初始胜率几乎为 0, 50轮
后迅速攀升并超过 Expert System(42 %), 2 000轮后

稳定在 98.5 %左右. MAPPO胜率增长缓慢, 最终约

5 %. CNP胜率略高于 Expert System, 约 55 %. 战损

比方面, MAPPO-AAS策略战损比比值随着训练迅

速攀升, 50轮后超过 Expert System(约 0.35), 最后收

敛均值约 2.5. MAPPO策略战损比比值基本为 0, CNP
策略约 0.5, 均远低于MAPPO-AAS.

奖励、胜率和战损比对比结果验证了 MAPPO-
AAS算法在无人机近距空战动态任务分配中的有效

性和优越性. 

3.3    消融实验

为研究任务重分配网络中不同机制对算法性能

的影响, 设计消融实验, 分别比较其总奖励曲线、胜

率和战损比. 4种算法对比结果如表 1所示, 为了方

便描述, 将省略MAPPO前缀, 如将MAPPO-AAS称
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为 AAS. 消融实验对比结果如图 5所示, 相关数据分

析如下.

奖励方面, 4种算法的奖励值在训练初期迅速上

升并收敛. AAS收敛值最高; AAN次之但收敛速度

略快, 表明未使用分离式状态滑动标准化机制会导

致提前收敛; NAS收敛值低于 AAS和 AAN, 说明注

意力机制对性能有显著提升. ANS训练后期收敛慢

且不稳定, 最终收敛值较低, 表明动作屏蔽机制至关

重要. 胜率方面, AAS、AAN、NAS分别在 50、100、

150轮左右胜率超过 Expert  System和 CNP. 训练

10 000轮时, AAS胜率保持在 98.5 %以上, AAN和

NAS胜率分别为 93 %和 90 %左右, 均远超 Expert
System和 CNP. 从胜率角度看, 3种机制均对算法有

影响, 其中动作屏蔽机制和注意力机制最为关键. 战
损比方面 ,  AAS在训练 200轮左右与 AAN、NAS
拉开差距. 从战损比角度看, AAS较其他算法有较大

提升, 在击毁同等数量敌机的情况下自身损失较小. 

3.4    行为分析

如图 6所示分别选择 MAPPO-AAS模型在训

练 100轮、500轮、1 000轮、2 000轮和 4 000轮时

的参数, 对各阶段的任务分配策略进行了复盘. 在训

练 100轮时, 我方无人机战术重复, 导致资源浪费;
训练 500轮时, 无人机选择非最优路径进攻, 未就近

攻击敌机; 训练 1 000轮时, 虽然有所改进, 但仍有路

径过长的问题; 训练 2 000轮时, 无人机展现出更明

智的战术选择, 形成夹击之势, 大大缩短路径距离; 训
练 4 000轮时, 无人机已学会从多个战术方向围攻敌

机, 形成战术协作, 表明MAPPO-AAS模型已具备显

著的战术意识和协作能力. 
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表1     消融实验算法设计

模型 注意力 动作屏蔽 分离式标准化

MAPPO-AAS YES YES YES

MAPPO-NAS NO YES YES

MAPPO-ANS YES NO YES

MAPPO-AAN YES YES NO

注: YES代表使用了该机制, NO代表没有使用

 

10
0

1

2

3

0 5
3训练轮数 /10

0

0.5

1.0

100 5
3训练轮数 /10

100 5
3训练轮数 /10

0

-2

-4

3
奖

励
值

 /
1

0
胜

率
战
损

比
比

值
 /

(K
/L

)

(a)   奖励对比

(b)   胜率对比

( c)   战损比对比

图5    算法的消融实验
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4    结　论

本文研究了近距空战场景下的多无人机协同分

布式动态任务分配问题, 提出了一种基于 MAPPO
的分布式动态任务分配方法. 该方法通过引入任务

可执行和载荷约束, 设计任务重分配网络, 解决了状

态标准化信息失真、任务分配约束和攻击战术决策

问题. 算法采用分布式数据收集与集中式训练的架

构提高训练效率. 在 3v3空战仿真中, 取得了 98.5 %的

胜率, 远超传统 MAPPO、Expert System、CNP. 然而,
本研究仍存在一定局限性:

1)本文将空战环境简化为二维, 且仅考虑了 3
种固定战术动作, 并设置无人机速度大小为恒定, 这
在一定程度上限制了模型的实用性;

2)在无人机空战过程中, 未考虑障碍物, 导致在

实际应用中无人机遭遇障碍物时可能无法做出有效

应对;
3)由于任务重分配网络无法处理变维度的数

据, 所提出方法无法妥善处理无人机动态加入的情

况, 限制了该方法的可扩展性.
4)各子奖励的缩放因子由调参给定, 在不同作

战场景下可能无法确保缩放因子的最优性. 此外, 在
多达 9个参数的情况下, 调参过程复杂.

在后续研究中, 将逐步引入三维模型, 考虑更多

实际因素, 如高度变化和速度变化等, 以提高模型的

真实性和实用性; 同时, 无人机的空战场景也将由无

障碍物的公海区域拓展至复杂的山地地形, 以有效

应对实际作战中的障碍物; 然后, 将进一步改进和完

善多智能体强化学习模型, 以妥善处理无人机动态

加入的问题; 最后, 探索自动化调参方法, 以便在不

同作战场景中找到更合适的缩放因子组合.
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