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基于注意力预训练自编码器的无人机集群干扰

资源分配方法

张　澳1，杨渡佳1, 2†，王　健1，李小帅1, 2，杨俊安1, 2，刘　辉1

(1. 国防科技大学 电子对抗学院，合肥 230037；2. 电子制约技术安徽省重点实验室，合肥 230037)

摘　要: 干扰资源分配作为认知电子战的重要环节之一, 旨在干扰资源有限的情况下, 通过合理分配干扰资源达

到最大的干扰效益. 针对通信、导航受限的拒止条件下, 无人机集群协同干扰多个可移动通信目标时由于环境状

态空间过大以及环境非平稳导致多智能体强化学习 (MARL)算法决策性能较差的问题, 提出一种基于自注意力

机制的预训练自编码器 (APSE), 并将其作为 MARL算法的前置单元对环境状态进行特征提取和降维, 同时, 通

过集中式训练分布式执行范式来降低环境非平稳对算法决策性能的影响. 在所建立无人机集群协同干扰仿真环

境中的实验结果表明: 加入 APSE后的MARL算法在平均奖励和干扰资源分配效能上提升明显. 其中: 多智能体

近端策略优化算法 MAPPO-APSE在各项指标上表现最优, 相比于 MAPPO, 其在有效干扰占空比更长的情况下

干扰资源消耗量降低了 20 %.
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UAV  swarm  jamming  resource  allocation  method  based  on  attention-
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Abstract: The  allocation  of  jamming  resources  is  an  important  aspect  of  cognitive  electronic  warfare,  aimed  at
achieving maximum jamming effectiveness through the reasonable allocation of limited jamming resources. This paper
addresses  the  challenges  faced  by  multi-agent  reinforcement  learning(MARL)  algorithms  in  scenarios  where  UAV
swarms  collaboratively  interfere  with  multiple  mobile  communication  targets  under  constrained  communication  and
navigation  conditions,  particularly  due  to  the  expansive  state  space  and  non-stationary  environment  leading  to
suboptimal  decision-making  performance.  We  propose  an  attention-pretrained  self-encoder(APSE)  which  serves  as  a
preprocessing  unit  for  MARL  algorithms,  enabling  effective  feature  extraction  and  dimensionality  reduction  of
environmental states. Additionally, we adopt a centralized training and distributed execution paradigm to mitigate the
impact  of  environmental  non-stationarity  on  algorithmic  decision  performance.  The  experimental  results  in  the  UAV
swarm  collaborative  interference  simulation  environment  established  in  this  study  demonstrate  a  significant
improvement in average rewards and interference resource allocation efficiency with the integration of the APSE into
the MARL algorithm. Among them, multi-agent proximal policy optimization APSE (MAPPO-APSE) exhibits the best
performance across all metrics, reducing jamming resource consumption by 20%, while maintaining a longer effective
jamming duty cycle compared to the MAPPO.
Keywords: area denial；UAV swarm； jamming resource allocation；multi-agent reinforcement learning；attention
mechanism
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0    引　言

近年来, 随着人工智能、无人技术以及信息系统

的发展, 依靠无人机低成本、灵活机动、自主控制、

可回收等优势, 使得无人机携带干扰载荷执行抵进

干扰任务成为可能
[1-2]. 然而, 受制于本身的感知和计

算资源限制, 单无人机的覆盖范围有限, 且在面对复

杂多变环境时其对抗和生存能力均会大打折扣. 而
多个无人机组网形成的无人机集群, 通过集群间的

信息共享大大扩展了任务覆盖范围, 且集群中部分

无人机的故障不会导致整个系统的瘫痪, 进而提升

无人机的生存对抗和整体的作战能力
[3]. 但是, 随着

集群规模的扩大, 其内部的合作与竞争关系愈发复

杂, 且抵进干扰任务需要无人机深入电磁态势复杂

的战场环境, 如在通信、导航受限的拒止环境下, 集
群的决策能力将会受到很大影响. 因此, 如何实现拒

止条件下的无人机集群干扰资源分配是目前亟需解

决的问题.

Q

当前用于集群智能决策的方法包括多智能体强

化学习 (MARL)、基于博弈论的方法、群体智能优化

算法等, 其中后两种方法在环境动态变化的场景下

需要反复运算求解, 泛化性较差, 无法适应拒止条件

下的智能决策
[4]. 得益于深度学习和强化学习的发展

[5],
近年来, MARL已被证明是解决现实多智能体系统

中非凸和高复杂性问题的有力工具
[6], 在干扰资源分

配上也有不少研究者使用 MARL取得了不错的效

果. 文献 [7]提出了一种融合噪声网络的深度强化学

习模型, 实现了通信对抗场景下的高效干扰资源分

配; 文献 [8]提出了一种基于最大策略熵强化学习的

通信干扰资源分配方法, 通过策略熵来增强策略探

索性, 从而加速收敛至全局最优; 文献 [9-10]结合了

分层学习思想和 MARL算法, 分别实现了无人机网

络中联合信道和功率分配, 以及通信干扰资源不足

条件下的干扰资源分配; 文献 [11]设计的全并行深

度 网络大大提高了大规模决策空间情况下智能干

扰系统的学习速度; 文献 [12]提出了一种基于改进

近端策略优化算法的干扰资源分配方法 , 实现了

3架无人机对多个静态目标的干扰; 文献 [13]针对

无人机集群对多个异构电磁目标进行协同干扰时面

临的决策问题, 提出了基于动态联盟的无人机集群

协同干扰方法.
在通信干扰资源分配任务中, 文献 [7-11]的研

究场景为地面干扰站对敌方通信系统的干扰, 属于

传统的通信对抗场景, 与本文研究的无人机集群抵

进干扰场景不同. 实际上, 随着无人机集群在认知电

子战领域的快速发展, 分布式、小功率、协同干扰所

需的系统优化方法已成为现实需求
[13]. 文献 [12-13]

虽然使用了无人机集群作为移动干扰站进行抵进干

扰, 但是实验环境设计较为理想, 未考虑通信、导航

受限对于无人机集群的影响, 且干扰目标默认为静

态目标.
上述使用 MARL进行干扰资源分配的研究大

多集中于算法改进以及网络结构的优化 , 忽略了

MARL中由于智能体数量增多, 状态空间维度过大

对算法决策性能的影响. 对此, 本文借鉴文献 [14]
的思路, 提出一种基于注意力机制的预训练自编码

器 (APSE), 在环境状态输入算法前对其进行特征提

取和降维, 以降低过大的状态空间对后续算法求解

带来的影响 . 同时 , 采用集中式训练分布式执行

(CTDE)范式, 以减小环境非平稳对算法训练的影响.
APSE不针对特定的 MARL算法, 其可与绝大部分

MARL算法相结合使用, 适用性较强. 本文主要内容

如下.
1)设计拒止条件下包含通信、干扰以及运动模

型在内的无人机集群协同干扰对抗仿真环境. 同时,
将干扰资源分配过程建模为局部可观测马尔可夫决

策过程 (POMDP), 将无人机映射为智能体, 建立多

智能体系统下的干扰资源分配模型.
2)提出一种基于注意力机制的预训练自编码器

(APSE), 结合多智能体近端策略优化算法 (MAPPO),
并采用 CTDE范式进行训练, 高效求解无人机集群

协同干扰资源分配的优化问题. 实验结果表明, APSE
能够缓解状态空间维度过大和环境非平稳对MARL
算法的影响, 加入 APSE的算法相比于原始算法, 在
平均奖励和资源分配效能上提升明显. 其中: MAPPO-
APSE在 3项指标上均取得了最优的表现; 相比于

MAPPO, MAPPO-APSE在有效干扰占空比更长的

情况下干扰资源消耗量降低了 20 %. 

1    系统模型

本节首先建立包含我方无人机集群和敌方电台

的系统模型; 然后, 根据无人机干扰功率大小、无人

机与敌方电台间的干扰链路, 以及敌方电台通信链

路的信道状态等条件建立干扰效果评估模型; 最后,
根据优化目标和约束条件, 建立本文所考虑的干扰

资源分配优化问题的数学模型. 

1.1    无人机模型

本系统拟采用四旋翼无人机集群执行对抗干扰

任务, 无人机具有飞行速度、干扰功率和电池容量限

制. 此外, 我方无人机集群具备通信能力, 能够与以

1572 控 制 与 决 策 第40卷



自身为圆心的一定半径内的无人机进行通信, 最大

通信半径
[15]

可通过下式进行计算:

Rmax =
c

4πfc

10
Pmax
T −PI,N−Th

20 . (1)

P max
T PI,N

Th

i k

其中:  为无人机最大通信功率;  为无人机受

到的干扰与噪声的和;  为接收信噪比门限, 当无人

机 接收无人机 的信号的信噪比大于该门限时可正

常通信.

i

∆Si

为了模拟拒止条件下无人机通信和导航受限的

情况, 本文对每台无人机能够进行信息交换的其他

无人机的数量进行了限制. 同时, 将导航受限情况下

由惯性导航导致的无人机自定位误差建模为均值为

0、方差为 1的高斯噪声向量
[16-17], 此时, 无人机 的

自定位误差 可表示为

∆Si = ∆Si,0 +
t∑

t′=1

∆Si,t′ . (2)

∆Si,0 ∆Si,t′

t′ i

S̄j

其中:  为无人机在 0时刻的自定位误差, 
为 时刻无人机 的累积自定位误差. 在集群状态下,
每台无人机可获得周围通信可达无人机处的目标定

位信息, 通过综合估计得到最终的目标估计位置信

息 , 可表示为

S̄j = Ṡj +

∑
k∈Ni

(λkdkj +∆Sk)

|Ni|
. (3)

Ṡj j dkj k

j λk k

|Ni| i

这里:  为目标 的真实位置信息,  为无人机 到

敌方目标 的距离,  为无人机 的测向误差系数,
为与无人机 直接相连的无人机个数. 

1.2    敌方电台模型

N − 1

与大多数研究中只有一类目标不同, 在本系统

中敌方目标分为两类: 普通通信电台目标和时敏目

标, 其中普通通信电台目标具备运动能力, 可在区域

内随机移动. 在未受干扰的情况下, 每个电台目标能

够与其他 个电台进行周期性通信.

Ttct

T ′
tct T ′

tct<T ′
radio

时敏目标为存续时间较短的通信目标, 不具备

运动能力, 在系统运行初期处于静默状态,  时刻

后出现, 随后维持 时间后消失 ( ). 时敏

目标出现的时间短, 更随机, 威胁性也更大. 因此, 在
时敏目标出现的时间范围内, 需要对其赋予更大的

干扰优先级, 干扰成功也会获得更大的奖励. 本文通

过对两类目标设置不同的奖励值, 可以测试资源分

配算法在不同情况下资源分配的智能性.

j1 j2

本系统中假设通信电台为组网目标, 使用地地

通信信道模型
[15]

对敌方通信电台的通信信道进行建

模, 电台 与 间的路径损耗模型可表示为

PLj1j2 = PL0 + 10n log10 dj1j2 +Xσ. (4)

PL0 n

dj1j2 j1 j2 Xσ

其中 :  为参考路径损耗 ,  为路径损耗指数 ,
为 与 间的距离,  为服从正态分布的阴影

衰落. 

1.3    无人机集群协同干扰系统模型

5 km× 5 km

N M

h=1 km

n={1, 2, . . . , i, . . . , N}
m={1, 2, . . . , j, . . . ,M}

本文所研究的系统考虑在 的区域

内执行 架无人机对 个敌方电台的干扰任务. 无
人机集群协同干扰组网电台系统如图 1所示. 我方

无人机固定在 的高空对敌方电台实施干扰.
无人机集合为 , 敌方电台集

合为 . 初始时刻, 我方无人

机和敌方电台目标在固定区域生成, 仿真过程中无

人机根据基准任务分配和航迹规划算法向任务目标

飞行, 敌方电台在区域内随机移动. 在整个任务过程

中无人机通过干扰资源分配算法自动控制其干扰功

率.
 
 

卫星

我方无人机

敌方时敏目标

敌方电台

无人机通信范围

区域拒止区域

无人机通信链路
敌方电台通信链路

干扰链路

区
域

拒
止

区
域

图1   无人机集群协同干扰组网电台系统示意图
 

i j

P t
ij

P r
ij dB ·m

P t
ij P r

ij

本文中我方无人机使用垂直向下的定向天线进

行干扰, 可通过提高发射天线功率和增益的方式来

提升干扰效果. 假设无人机 对敌方电台 实施干扰,
无人机发送干扰信号功率为 , 敌方电台接收到的

干扰信号功率为 , 功率单位均为 . 利用弗

里斯传输方程
[18]

可构建 与 间的关系为

P r
ij − P t

ij = Gt
i +Gr

j + PLij. (5)

Gt
i i Gr

j

PLij Gt
i Gr

j

τ ∈ [3, 5]

其中:  为无人机 天线增益,  为敌方电台天线增

益,  为传播路径损耗.  和 的大小与天线方

向以及双方的相对位置有关 , 其计算方式将在第

1.4节中介绍. 在自由空间下, 信号路径损耗与无人

机和目标间的欧氏距离成正比. 考虑敌方目标周围

环境比较复杂, 信号传播存在多径效应, 信号的路径

衰减可推广为与距离的 次方成正比
[15], 此

时, 干扰信号的路径损耗可建模为

PLij = 10τ log10 dij +Kpl. (6)

Kpl dij = ∥si − sj∥这里:  为路径损耗常数,  为无人机

第5期 张  澳 等: 基于注意力预训练自编码器的无人机集群干扰资源分配方法 1573



i j ∥·∥与敌方目标 的距离,  表示对向量求 2范数. 

1.4    无人机集群干扰效果评估模型

j2

本文所构建的系统中, 敌方通信电台不仅受到

我方无人机的干扰, 还受到其他单位非目标信号以

及环境噪声的影响, 因此, 采用信干噪比作为干扰效

果的评估指标更加合理. 假设目标电台接收到的多

个干扰信号符合线性叠加条件, 故目标电台 所接

收到的信号信干噪比为

SINRj2(P
I

ij2
) = 10 lg

P r

j1j2
×Gt

j1
×Gr

j2

PLj1j2 ×
( N∑

i=1

P I
ij2

+Nnoise

) .
(7)

P r
j1j2

j2 Gt
j1

j1 Gr
j2

j2

P I
ij2

j2 i

Nnoise σ2

P I
ij2

i j2

Gt
ij2

Gt
ij2

i j2

θij2

其中:  为目标电台 接收的通信信号功率; 

为电台 的发射天线增益;  为目标电台 的接收

天线增益;  为目标电台 处接收到的无人机 发

出的干扰功率;  表示均值为 0, 方差为 的高斯

白噪声. 此处的功率单位为 W.  的大小与无人机

发出的干扰功率以及无人机对电台 的天线增益

大小有关,  的大小可通过辐射方向图来描

述, 垂直方向下时最大, 且随着无人机 与电台 间

的夹角 的增大而减小, 可通过下式进行计算:Gt
ij2

= 10
−30 × θ2ij2

10 , θij2 ⩽ 60◦;

Gt
ij2

= 0, θij2 > 60◦.
(8)

P I
ij2

综合考虑干扰波束的天线增益和信号传输损耗,
可得到 的计算方式为

P I
ij2

=
P t

ij2
×Gt

ij2

PLij2

. (9)

j

SINRj ⩽H

H

为了保证无人机干扰的有效性, 经我方估测, 当
敌方电台 的某个通信链路接收信号的信干噪比

时, 认定干扰有效, 该链路将会被切断,
其中 为实施有效干扰的信干噪比阈值. 

1.5    无人机集群干资源分配优化模型

本文研究拒止条件下, 通过无人机集群协同干

扰资源分配, 以实现干扰效益最大化的优化问题. 干
扰效益最大化是指在实现有效干扰的同时, 最小化

使用的干扰功率. 为此, 所建立干扰资源分配优化模

型如下所示:

F[SINRj(P
I
ij), ωi] =

M∑
j=1

ωi

(
λ1 × sgn(H − SINRj)− λ2 ×

N∑
i=1

P I
ij

)
.

(10)

λ1 λ2 λ1、λ2∈ [0, 1]其中:  和 为权重常数, 且 , 用于表

示干扰有效性以及资源消耗量之间的相对重要程度;

ωi为通信链路威胁系数.
综上所述, 拒止条件下的干扰资源分配问题可

建模为带约束条件的组合优化问题, 具体可表示为

max
ptij

F[SINRj(P
I
ij), ωi].

s.t. C1 : 0 ⩽ P t
ij ⩽ Pmax, i ∈ N, j ∈ M;

C2 :
M∑
j=1

P t
ij = P t

ik, i ∈ N, k ∈ M;

C3 :
Li

N − 1
⩽ ratio, i ∈ N. (11)

F[·] j

F[·]

i

Li

其中:  为资源分配函数, 与敌方电台 的信干噪比

有关,  越高干扰效益越大; C1为无人机发射的干

扰功率大小约束; C2为干扰目标数量约束, 即每个

无人机只能同时干扰一个目标; C3为无人机集群全

局信息交互约束, 即能够与无人机 通信的无人机数

量不能超过 . 

2    基于 APSE 的无人机集群干扰资源分配

方法

所建立系统模型中环境状态随着无人机集群干

扰动作的改变而改变, 下一时刻的状态只取决于当

前的状态和干扰动作, 且各无人机的决策只依赖于

各自的局部观测, 符合部分可观测马尔可夫决策过

程的定义
[19]. 为此, 本节首先建立无人机集群协作干

扰的部分可观测马尔可夫过程模型, 然后详细介绍

所提出 APSE原理和结构. 

2.1    无人机集群协作干扰的局部可观测马尔可夫过

程模型

Γ =(S,N ,A, ε, P,R, γ)

一个局部可观测马尔可夫过程可表示为七元组

形式 , 其中:

S ∀i∈N , Si∈S
t

i Mi(t)

Gi(t)

Ei(t) i

Si=[Mi(t), Ei(t), Gi(t)]
T

S=[S1, S2, . . . , Sn]

1)  为状态空间集, 且 . 本文中智

能体的观测状态由 3个部分组成, 分别为 时刻无人

机 估计的敌方电台的位置信息 、无人机间的

相对位置和通信情况 以及上一次无人机的干

扰策略 . 对于无人机 通信不可达目标其对应

部分的值设置为 0. 按照以上设置, 无人机的局部观

测为 , 全局的环境状态为

.

N
n={1, 2, . . . , N}
2)  为智能体集合, 此处定义为无人机集群集

合,  .

A ∀i∈N , ai∈Ai

i Ai i

A=⊗Ai(∀i∈N ) ⊗

3)  为动作空间集,  定义为智能

体 采取的动作,  为智能体 可以采取的动作集合.
,  为笛卡尔积. 在本文中无人机

动作为量化后的干扰功率, 分为 5个等级, 等级越大,
干扰功率越高.
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P P (St+1|St, At) : A×S →
R St At=[at

1,

at
2, . . . , a

t
n] St+1

4)  为状态转移概率, 

. 表示无人机集群在状态 采取联合动作

, 转移至下一状态 的概率.

R i t

rt
i(s, a) : Ai × S → R

5)  为奖励函数集合, 智能体 在 时刻的奖励

可表示为 . 本文中无人机的奖

励值与其消耗的干扰功率、产生的干扰效果以及干

扰目标类型有关, 按照以上原则设计如下奖励函数:

R =
M∑
j

[
4Tjωj

(
λ1 × sgn(H − SINRj)−

λ2 ×
N∑
i=1

P t
ij

)/
sumj

]
. (12)

Tj j

sumj j

sgn(·) H − SINRj>0

j

其中:  为敌方目标 的类型, 普通电台目标取 1, 时
敏目标取 2;  为参与干扰敌方目标 的无人机个

数;  为符号函数, 当 时, 表示无

人机集群成功干扰敌方目标 . 在成功干扰的情况

下, 无人机消耗的功率越小, 获得的奖励越大.
γ∈ [0, 1]6)  , 为奖励折扣因子, 用于权衡过去采

取的动作对当前奖励值的影响程度. 

2.2    基于注意力机制的预训练自编码器 APSE

考虑到拒止条件下无人机集群的干扰任务场景

较为复杂, 环境状态维度大, 对于无人机的信息处理

和特征理解区分能力要求更高, 所提出 APSE的主

要目的如下: 1)利用自编码器对环境状态完成特征

降维; 2)利用注意力机制计算环境状态中各子状态

间的关系, 提高自编码器的特征提取能力; 3)利用预

训练完成对自编码器的初始化. 本节首先介绍 APSE
的整体架构, 最后介绍 APSE的预训练方法. 

2.2.1    APSE

S H

H S′

所提出 APSE是一种基于注意力机制的预训练

自编码器, 用于 MARL中不同智能体局部观测的信

息聚合和特征提取, 由编码器和解码器两个部分组

成, 基本结构如图 2所示. 其中: 编码器负责将输入

的高维环境状态 编码为低维的特征 , 解码器对

进行重构得到输出 . APSE的最终目的是使得

S′ S

S

输出 尽可能地接近 . 在训练过程中会迫使编码

器提取出 中信息量较大的本质特征, 以便解码器能

够更好地恢复原始输入.
APSE编码器部分采用与 Transformer[20] 中编码

器部分相似的结构, 不同之处在于省略了词嵌入操

作直接将环境状态作为编码器输入. 图 2中: Multi-
Head Attention为多头注意力机制, 通过计算输入环

境状态间的注意力得分来得到状态间的关系, 并区

分出较为重要的特征; Add & Norm为残差连接和层

归一化操作, 用于缓解深层网络中的梯度消失和网

络退化问题; Feed Forward为多层前馈神经网络, 主
要用于特征维度的放缩.

S=[s1, s2, . . . , sn]

S si∈S

Q、K、V

在本文研究的无人机集群通信对抗场景中 ,
APSE的输入为环境状态, 通过智能体与环境的交互

便可得到, 能够节省大量的数据收集、标注和处理时

间. 对于环境状态矩阵 , 通过注意

力机制计算各子状态间的关系, 可为算法提取出更

优的状态表征.  中的每个子状态 分别与 3个
系数矩阵相乘得到其 值的初始表示, 即

Q = W qX,

K = W kX,

V = W vX. (13)

Q

K Q

V

S si

Q K

其中:  (query)为查询向量, 用于与其他子状态进行

匹配;  (key)被用于与 进行匹配, 可理解为子状

态的关键字;  (value)为子状态的重要信息或特征.
状态矩阵 中任意子状态 与其他子状态间的关联

程度可通过 和 计算得到 , 计算方式如下所示:

score =
Q ·K√

d
. (14)

score ·
d Q K √

d

softmax

V

这里:  为计算得到的自注意力得分,  为点乘操

作,  为 和 的矩阵维度. 在自注意力机制中这两

个矩阵维度一致. 除以 的目的是防止点乘结果过

大. 随后, 通过 函数将注意力得分归一化为

注意力权重. 最后, 将注意力权重与 相乘得到自注

意力机制的输出, 有

Attention(Q,K, V ) = softmax
(QK√

dk

)
V. (15)

在采用 Actor-Critic结构的MARL算法中, Actor

网络接收智能体所观测到的局部状态, 而 Critic网络

为中心化网络, 接收环境的全局状态, 全局状态维度

更大, 且相对更加复杂. 因此, 本文针对网络处理的

数据维度的不同, 设计不同的 APSE, 用于 Critic网

络的 APSE注意力头的数量越多, 输出的特征维度

越大. 需要指出的是, APSE在正式用于解决干扰资

 

APSE

编
码
器

部
分

解
码

器
部

分

输入环境状态 S 重构得到的环境状态 S΄

Add & Norm

Add & Norm

Linear

Feed
Forward

Feed
Forward

Multi-Head
Attention

Multi-Head
Attention

Multi-Head
Attention

图2    APSE 基本结构
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源分配问题时只使用预训练后的编码器部分. 

2.2.2    APSE 的预训练

预训练是所提出 APSE中不可缺少的一步. 一
方面, 直接将随机初始化的 APSE加入 MARL算法

中会因为特征提取得不正确而导致训练不稳定; 另
一方面, APSE位于整个神经网络的最前端, 反向传

播时的梯度小, 参数更新慢, 导致直接训练 APSE的

效果不佳.
针对上述问题, 所提出 APSE首先通过预训练

学习环境状态中的共性特点, 然后将经过预训练的

APSE编码器部分纳入 MARL算法中, 通过智能体

与环境交互产生的奖励对编码器进行微调, 以实现

特性学习的目的, 从而缓解随机初始化 APSE所带

来的训练不稳定问题.
在预训练过程中, 自编码器的主要目标是提取

出最有利于重构原始输入的特征, 因此, APSE的优

化目标为

L(φ) = min E|S − S′|2. (16)

S S′其中:  为环境输出的状态,  为 APSE重构的环境

状态, 优化函数的目标是尽可能地使得两者的差距

最小. APSE的预训练伪代码如算法 1所示.
算法 1　APSE预训练算法.

S

输入: 网络仿真参数, 仿真环境返回的环境状态

;
S′输出: 重构的环境状态 .

ϕ1. 初始化环境, APSE网络参数 .
i = 12. for   to episodes:
i = 13.　for   to episode\_length:

a

st = env. step(a)

　　4.　　智能体随机执行动作 , 环境返回状态

 
5.　　保存数据至缓存池

6.　end
7.　for j in range (episode\_length/batch\_size):
8.　　从缓存池数据中加载一批训练数据 data

S′9.　　将训练数据送入 APSE计算得到

10.      由式 (16)计算损失

L(ϕ) ϕ

　　11.      利用 Adam优化器更新优化目标函数

中的

12.  end
13. end
APSE在预训练过程中用于训练的环境状态数

据可以是随机动作产生的, 也可以是智能体与环境

交互产生的. 这保证了后续与 MARL算法结合时输

入输出的一致性, 同时还易于实现. 

2.3    基于 APSE 的 MAPPO 算法框架

APSE通过 MARL进行端到端的训练, 可用于

所有 MARL算法. 在本文中使用 MAPPO[21]
算法作

为样例, 实现基于 APSE的无人机集群协同干扰资

源分配.

πθ

Vφ(s)

Vφ(s)

MAPPO是当前多智能体强化学习中应用最广

泛的算法之一, 采用 Actor-Critic架构和 CTDE范式,
通过训练为每个智能体寻找最优策略 和值函数

. 在训练过程中, MAPPO利用 Critic网络来减

少 的方差, 同时, 通过该网络整合的全局信息

使得各单独的智能体能够相互配合, 缓解多智能体

系统中的环境非平稳性.
MAPPO-APSE算法的基本框架如图 3所示 .

APSE作为编码器, 对环境状态进行特征提取和压缩

后输入 Critic和 Actor网络. 整个算法分为数据收集

和算法更新两个阶段. 其中: 数据收集阶段用蓝色虚

线描述, 算法更新阶段用红色实线描述. 数据收集阶

段通过智能体与环境交互产生奖励、新的环境状态

等数据并保存于数据缓存池. 当缓存池中的数据量

到达阈值时进入算法更新阶段, 该阶段利用之前采

集的数据分别计算 Critic和 Actor网络的损失, 同时

进行网络参数的更新.
 
 

value APSE (Critic)

shared state
value

r, joint action
local state

joint action

valuebatch

shared_Sbatch

GAE A

r

value old_ batch

Abatch

local_Sbatch

joint action

APSE (Actor)

Actor

Actor 损失
Actor

1
Actor

2
Actor
n 1-

Actor
n

. . .

a1 a2 an 1-
an

组合

梯度更新

梯度更新

Critic 损失Critic 网络

通信导航受限
仿真环境

数据收集阶段
算法更新阶段

数
据
缓
存
池

图3   MAPPO-APSE 基本框架
  

3    仿真实验和对比分析

本节对比 MAPPO、IQL[22]
、COMA[23]

算法以及

分别加入 APSE后的 3种算法在仿真环境中的实验

结果以验证 APSE对于 MARL算法的决策性能提

升的有效性以及拒止条件下采用 CTDE范式相对

于 DTDE范式的优势. 在测试阶段, 从平均资源消耗

量以及有效干扰占空比两个方面对算法决策性能进

行评估, 并对算法的复杂度以及实时性进行分析和

测试. 最后, 通过消融实验来验证自注意力机制、预

训练等机制对于 APSE性能的影响. 

3.1    仿真参数设置

实验过程中设定的仿真环境参数如表 1所示.
在该场景中, 我方 32架无人机组成集群执行对 10
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5 km× 5 km

个敌方电台目标的干扰任务, 其中敌方目标包含 8
个普通电台目标和 2个时敏目标. 此外, 初始阶段我

方无人机和敌方目标均在 矩形区域的

固定位置处生成, 我方无人机的通信半径为 800 m,
敌方电台目标的运动加速度服从均值为 0、方差为

0.03的高斯分布. 仿真过程中用到的计算机硬件为

Intel i5-12400F CPU, 32 GB RAM, NVIDIA GeForce
RTX 4060 Ti GPU.
 
 

表1     仿真环境参数设置

参数 数值

信干噪比阈值H −3 dB

λ1干扰有效性指标的相对重要程度 1

λ2资源消耗量指标的相对重要程度 0.3

P t
i

我方无人机最大干扰功率 10 dB

vi
max

我方无人机最大飞行速度 30 m/s

Gj敌方收发天线增益 3 dB

vj
max

敌方电台最大移动速度 10 m/s

  

3.2    实验分析

为了保证实验的可靠性, 本文进行的所有仿真

实验均在 3个不同的随机数种子下分别进行 3次,
取 3次实验的平均值为最终实验结果. 

3.2.1    模型训练结果与分析

训练结果如图 4所示. 其中: 干扰资源效能为无

人机获得的奖励与其消耗的干扰资源的比值, 该指

标越大, 无人机的干扰资源利用率越高, 与第 1.5节

所建立的优化目标一致.
由图 4可见, 加入 APSE后的 MARL算法相比

于原始算法在奖励值和干扰资源效能上提升明显.
从网络结构上分析, 传统的全连接网络在处理输入

的环境状态时并未对其提取的特征做区分, 而 APSE
中自注意机制的特征加权方式使得各智能体能够在

复杂的环境状态中关注到对于自己而言更加重要的

部分, 从而做出更合理的决策, 这也验证了 APSE对

于MARL算法性能的提升是有效的.
对比采用 DTDE范式的算法 (IQL类)与采用

CTDE的算法 (MAPPO类、COMA类 )可以发现 ,
CTDE范式下的算法奖励值远高于 DTDE范式. 这
是由于在本文所设置的仿真环境中, 智能体数量较

多, 环境状态原本带有误差, 环境不稳定性较强, 而
采用 CTDE范式的算法能够凭借 Critic网络在训练

阶段得到全局状态信息, 并为 Actor网络的决策提供

指导, 一定程度上缓解了环境的不稳定问题. 另外,
在图 4(b)中可以注意到, IQL-APSE在干扰资源分

配效能上甚至超过了 MAPPO算法, 进一步表明了

APSE对于智能体提取环境状态中的关键信息有很

大帮助. 

3.2.2    模型测试结果与分析

为了进一步验证 APSE对于 MARL算法决策

的性能提升效果, 本文在测试阶段对比了各算法在

平均资源消耗量以及有效干扰占空比两个指标上的

测试结果. 其中: 有效干扰占空比为每轮测试中, 无
人机干扰导致敌方电台全体通信失效的时间占整个

任务时长比值的平均值, 占空比越大, 干扰任务完成

度越好, 是评判干扰资源分配算法决策性能好坏的

第 1标准; 平均资源消耗量为每轮测试中无人机的

干扰资源消耗情况, 结合前一指标可以反映算法在

干扰资源分配上的效能. 有效干扰占空比越长, 消耗

的干扰资源越少, 算法决策性能越好. 测试轮次为

200轮, 每轮测试步长为 700. 表 2为各算法在这两

个指标上的测试结果.
由表 2的测试结果可见, 在加入 APSE后, 各算

法在有效干扰占空比上均有所提升. 其中: MAPPO-
 

表2     算法测试结果

算法 有效干扰占空比/% 平均干扰资源消耗量

MAPPO-APSE 11.8 37.09

COMA-APSE 12.4 42.05

IQL-APSE 4.47 20.78

MAPPO 11 46.40

COMA 8.15 44.98

IQL 0 4.58
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图4    训练过程中的奖励值与干扰效能比较
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APSE在有效干扰占空比比 MAPPO更长的情况下

干扰资源消耗量降低了 20 %, 符合第 1.5节中建立

的干扰资源分配优化模型的目标; COMA-APSE相

比原算法在有效干扰占空比上提升了 4.24 %, 同时

干扰资源消耗量降低了约 6 %.
尽管 IQL的平均资源消耗量很少, 但是, 无法有

效干扰敌方目标带来的低能耗是没有意义的, 而在

加入 APSE后其干扰性能提升明显, 但是仍然与采

用 CTDE范式的算法有较大差距 , 进一步表明了

CTDE在拒止条件下的优越性.
综合训练和测试结果来看, MAPPO-APSE在本

文所设置的仿真环境中取得了最佳表现, 其在平均

奖励、干扰资源分配效能以及平均干扰资源消耗量

3个指标上最优 , 有效干扰占空比稍逊于 COMA-
APSE. 

3.3    算法复杂度与实时性分析

ℓ

xin xout

xh

所提出 APSE为基础的框架创新, 并未对MARL
算法本身进行改进, 加入 APSE前后算法的计算复

杂度的改变只与网络参数量有关. 因此, 本文借鉴文

献 [7]的思路, 采用网络参数量级来衡量算法的计算

复杂度. 假设一个神经网络参数的计算复杂度为 ,
输入状态维度为 , 输出维度为 , 隐藏层维度为

, 则 APSE的计算复杂度为

O(APSE) =

O(FCin) +O(MHA) +O(FFNN) +O(FCout) =

O(ℓ(xin · xh)) +O(ℓ(12x2
h + 2xh))+

O(ℓ(8x2
h + 2xh)) +O(ℓ(xh · xout)) =

O(ℓ(xin · xh + 20x2
h + 4xh + xh · xout)).

同样的算法, 但是使用全连接层处理输入数据时的

计算复杂度为

O(MLP) = O(FCin) +O(FCh) +O(FCout) =

O(ℓ(xin · xh + 3x2
h + xh · xout)).

可见在引入 APSE后, 算法的计算代价相对更高. 为
了进一步测试 APSE计算复杂度增加带来的时间开

销, 同时衡量算法的实时性能, 本文测试了各算法从

输入环境状态到输出最终决策结果所用时间, 并将

该测试指标定义为单次决策用时 , 测试结果如表

3所示.
  

表3     算法测试运行用时

算法 用时/ms 算法 用时/ms

MAPPO 21.8 MAPPO-APSE 24.9

COMA 17.3 COMA-APSE 22.3

IQL 17.5 IQL-APSE 21.2

由表 3可见, 加入 APSE后的算法单次决策用

∼
时有所增加, 这与预期相符, 单次决策耗时增加在 3

 5 ms左右. 结合第 3.2节中的算法测试结果来看,

APSE以较小的时间代价得到了平均奖励和资源分

配效能的较大提升.
 

 

表4     消融实验算法设置

算法 预训练机制 Attention机制

MAPPO-APSE √ √

MAPPO-Attention × √

MAPPO × ×
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3.4    消融实验

本文在 APSE的基础上删除了预训练机制产生

的 MAPPO-Attention算法, 通过比较不同算法的性

能来评估各机制的作用. 消融实验中的 3种算法具

体设置如表 4所示. 其中: √表示包含该机制, ×表示

不包含该机制.
图 5为各消融实验算法在平均奖励和平均资源

效能两个指标上的训练结果和测试结果. 从结果上

看, MAPPO-Attention算法相较于MAPPO在性能上

有所提高, 而加入了预训练后的MAPPO-APSE的性

能相比于未进行预训练的算法有进一步地提高, 表
明注意力机制和预训练机制对于 APSE的性能均有

所影响. MAPPO-Attention采用注意力机制代替了原

算法中的全连接网络, 通过注意力加权的方式在压

缩环境状态的同时, 能够提取出状态中不同智能体

应关注的本质特征, 提升了网络的特征提取能力, 这
对于后续算法的计算是十分重要的. 消融实验结果

也表明引入注意力机制对于提升 APSE的特征提取

能力是有效的.
加入预训练机制后的 MAPPO-APSE算法性能

在 MAPPO-Attention的基础上有进一步提升, 这是

由于随机初始化的 APSE会因为特征提取的不正确

导致后续算法的性能受到影响. 而 APSE通过预训

练, 解决了随机初始化导致的特征提取的不正确、训

练不稳定问题, 进而提升了MAPPO-APSE的决策性能. 

4    结　论

本文针对拒止条件下无人机集群协同干扰资源

分配任务中, 由于环境状态空间维度过大、特征提取

困难、环境非平稳导致MARL算法决策性能差的问

题, 提出了一种基于注意力机制的预训练自编码器

(APSE), 并设计了拒止条件下的无人机集群协同干

扰资源分配仿真环境. 首先, 通过仿真实验验证了

APSE对于 MARL算法决策性能提升的有效性. 其
中: MAPPO-APSE在有效干扰占空比比原算法更长

的情况下干扰资源消耗量降低了 20 %, IQL-APSE
将有效干扰占空比从原来的 0 %提升至 4.47 %. 然
后, 结合实验数据分析了 CTDE范式相比于 DTDE
范式更适用于拒止条件下的干扰资源分配任务的原

因. 最后, 通过消融实验进一步验证了 APSE中引入

的预训练机制和自注意力机制可以有效提升其特征

提取能力以及训练稳定性. 总之, 所提出 APSE为基

础的框架创新, 适用于大多数 MARL算法, 可以为

现实的 POMDP和未来大规模多智能体场景理论研

究和实际应用提供参考.
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