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面向智能空中博弈的风险约束离线强化学习算法

李博文1, 2，王臆淞1, 2，赵铭慧1, 2†，骞晨旭1, 2，程光权3，张雪波1, 2
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 2. 天津市智能机器人技术重点实验室，天津 300350；
 3. 国防科技大学 系统工程学院，长沙 410073)

摘　要: 复杂空中博弈场景同时面临两类核心挑战: 1)在线交互采样效率低, 且高风险试错行为易导致严重后果;

2)离线数据稀缺且覆盖有限, 策略对分布外状态的泛化能力不足. 针对这两类问题, 提出一种基于风险约束和保

守值函数学习的离线博弈算法 CQL-Safe, 其中风险被定义为智能体在博弈对抗过程中遭受损毁或被对手击落的

概率及其相关安全威胁指标. 首先, 设计一种融合示教学习与扩散模型的数据集构建方法, 能够有效缓解离线强

化学习数据稀缺问题; 然后, 设计多维风险评估函数量化风险因素, 并将其嵌入保守值函数学习框架, 抑制分布外

动作的过高估计; 最后, 引入拉格朗日乘子机制动态调节风险约束强度, 以实现奖励最大化与安全性保障间的自

适应平衡. 所提出算法在多类空中博弈场景下具有较高的训练效率和显著的性能优势, 能够在保障智能体安全的

同时大幅提升策略的泛化性和有效性.
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Abstract: Complex  aerial  combat  scenarios  face  two  major  challenges:  1)  low  online  sampling  efficiency  with
potentially  catastrophic  high-risk  exploration;  2)  scarce  offline  data  with  limited  coverage  that  undermines
generalization  to  out-of-distribution  states.  To  address  these  challenges,  we  propose  CQL-Safe,  a  risk-constrained
offline algorithm built on conservative value function learning, where risk is defined as the probability of agent damage
or shoot-down and related safety-threat metrics. CQL-Safe constructs an augmented offline dataset combining learning
from demonstration and diffusion model to alleviate data scarcity, embeds a multi-dimensional risk evaluation function
into  the  conservative  value  function  learning  framework  to  curb  overestimation  of  out-of-distribution  actions,  and
adopts  a  Lagrangian  multiplier  to  adaptively  tune  constraint  strength,  achieving  a  practical  balance  between  reward
maximization and safety. Experiments across diverse aerial combat scenarios demonstrate improved training efficiency
and  superior  performance,  substantially  enhancing  policy  effectiveness  and  generalization  while  maintaining  agent
safety.
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0    引　言

随着智能决策和自主控制技术的快速发展, 智
能体在空中对抗环境中的应用日益广泛, 催生了对

智能空中博弈问题的深入研究
[1]. 相关研究面临诸多
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难题: 一方面, 空中博弈场景操作精度要求极高, 还
需要兼顾飞行控制的物理特性与博弈论中的决策过

程, 因此, 建模难度极大
[2]; 另一方面, 传统基于规则

或优化的博弈方法难以应对持续变化的战场态势与

高维动作空间的组合爆炸问题, 而在应用强化学习

方法时, 在线强化学习需要与环境持续交互来收集

数据, 样本采集效率低, 且探索过程中可能会采用潜

在高风险策略, 不具备安全保障
[3].

针对细粒度操控行为的建模挑战, 相关研究多

采用分层框架设计方法. 通过将复杂的空中博弈决

策分解为不同抽象层次的子问题, 可有效降低建模

的复杂度, 提升飞行器细粒度动作模拟能力
[4-5].

针对训练过程中样本交互效率和安全性问题,
相关研究逐渐转向离线强化学习范式. 然而, 离线强

化学习性能高度依赖于预先收集的数据集, 面临显

著的数据获取难度和质量问题. 数据集往往来源于

有限的专家演示或历史交互记录, 覆盖范围受限, 获
取难度较高, 且数据中可能包含次优行为、低质量样

本或冗余信息
[6]. 近年来, 相关研究主要从数据生成、

筛选和增强等角度提出了多种改进策略: 一类方法

引入示教学习 (LfD), 通过采集专家演示行为来提升

数据集的初始质量和策略引导性
[7]; 另一类研究则聚

焦于数据增强技术, 采用模型生成方法 (如对抗生成

网络 (GAN)[8] 或扩散模型 (diffusion model)[9])对现

有数据分布建模, 并生成多样化、任务相关的合成样

本, 以缓解关键状态空间的覆盖不足.

Q

Q

Q

Q

Q

离线强化学习同时存在数据分布偏移的问题,
对分布外数据易出现价值过高估计, 导致学习过程

不稳定. 为解决这一问题, 保守 学习 (CQL)算法
[10]

通过引入保守的 函数, 避免策略对未知数据分布

产生过度乐观估计, 在标准的贝尔曼误差目标上加

入 值正则化, 改善了传统离线 RL方法在复杂控制

领域的性能; 隐式 学习 (IQL)算法
[11] 则通过不直

接评估未见动作的 值, 利用函数逼近器的泛化能

力, 通过对状态值函数随机化处理以及优势加权行

为克隆提取策略, 在多个基准测试中取得领先成果.
尽管上述方法在提升策略效率和性能方面取得

了一定进展, 但是, 在面对动态约束复杂以及策略安

全性要求较高的场景时仍然存在不足. 特别是在空

中博弈这类高度对抗性、不可逆场景中, 智能体面临

诸多风险, 一些试错行为可能会导致严重后果
[12]. 本

文将此类风险明确定义为智能体在博弈对抗过程中

遭受损毁或被击落的概率及其相关安全威胁指标,
并将其作为策略优化过程中需要严格控制的核心变

量. 因此, 如何在离线学习框架下引入安全强化学习

(SRL)思想, 实现对该类风险的量化评估和动态约

束, 成为当前研究的重要方向.
鉴于此, 本文提出一种具备动态风险约束的保

守值函数离线博弈算法. 首先, 构建融合示教学习与

扩散模型的数据集生成方法, 以缓解离线强化学习

中的数据稀缺和分布偏移问题. 然后, 设计 3层层次

化策略架构, 将整体博弈问题分解为底层机动控制、

中层策略规划和顶层策略选择, 从而降低策略搜索

的计算复杂度, 有效应对高维复杂任务. 在算法层面,
基于保守值函数学习算法框架, 构建多维风险评估

函数, 对飞机生存概率、威胁指数以及机动能力等指

标进行量化, 并引入拉格朗日乘子机制在策略更新

过程中动态调节风险约束强度, 以实现奖励最大化

与安全性保障间的自适应平衡. 大量对抗场景下的

实验结果表明, 所提出方法在保证策略安全性的基

础上能够显著提升训练效率和泛化性能, 展现出在

复杂空中博弈环境中的广阔应用前景. 

1    问题建模

本文基于安全离线强化学习方法来解决智能空

中博弈问题, 以应对高风险环境中探索带来的不确

定性, 避免智能体由于在未知或危险状态下做出过

于激进的决策而导致损失. 本节包括安全离线强化

学习问题描述与建模以及智能空中博弈问题形式化

表示的内容. 

1.1    安全离线强化学习问题描述与建模

安全离线强化学习通常会建模为约束马尔可夫

决策过程 (CMDP)[13], 旨在最大化累积奖励的同时满

足安全约束. CMDP是标准马尔可夫决策过程 (MDP)
的扩展, 形式化定义为

M = (S,A, P, r, c, γ, d). (1)

S A P (s′|s, a)
r : S ×A× S → R c : S×

A→ R γ ∈ [0, 1] d

其中:  为状态空间,  为动作空间,  为状

态转移概率,  为奖励函数, 
为成本函数,  为折扣因子,  为安全

阈值.
安全强化学习的目标是在满足安全约束的情况

下, 求解使得期望回报最大化的最优可行策略, 即

π∗ = arg max
π∈ΠC

J(π). (2)

ΠC J(π)其中:  为满足安全约束的安全策略集;  为期

望回报, 且

J(π) = Eτ∼π

[ ∞∑
t=0

γtr(st, at)
]
, (3)

τ = (s0, a0, s1, a1, . . .). (4)

τ这里 为样本轨迹, 表示从初始状态开始的一系列状
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态-动作序列.
ΠC对于不同类型的决策任务, 安全策略集 可以

有不同的表达形式. 对于安全性要求严格的决策任

务, 通常采用硬约束方式, 即在所有时刻均需要强制

满足单步约束, 即

ΠC = {π ∈ Π : c(st, at) < dh, ∀t ∈ {0, 1, . . .}}.
(5)

在无模型情况下, 软约束方式有更广泛的应用, 即对

折扣累积成本的期望进行约束, 有

ΠC =
{
π ∈ Π : Eτ∼π

[ ∞∑
t=0

γtc(st, at)
]
< ds

}
. (6)

D离线强化学习则通过固定的数据集 进行策略

优化, 如下所示:

D = {(si, ai, ri, s
′
i)}Ni=1, (7)

πβ其中数据来自于行为策略 . 与在线强化学习算法

不同, 离线强化学习在训练过程中不允许与环境交

互, 这保障了训练过程的安全性, 但是, 同时也引入

了数据分布偏移问题, 给求解最优策略的过程带来

了挑战.
安全离线强化学习通过 CMDP框架建模, 利用

静态数据集进行训练并进行约束优化, 确保了学习

策略的安全性. 

1.2    智能空中博弈问题形式化表示

在空中博弈场景中, 智能体需要对飞机的油门、

方向舵、升降舵等多个控制变量进行精确操控, 以实

现灵活机动飞行. 然而, 直接在细粒度控制层面进行

博弈策略学习, 面临高维状态空间、复杂动力学约束

以及长时间决策链等挑战. 为此, 本文在先前工作的

基础上, 采用分层架构, 将智能空中博弈问题划分为

底层、中层和顶层 3个层级: 底层负责机动控制, 中
层设计博弈策略, 顶层进行博弈策略选择, 以此降低

问题复杂度, 提高训练效率.
底层控制器的主要目标是提供稳定的机动控制

能力, 确保飞机能够抵达指定经度、纬度、高度的目

标点, 进而支持中层策略设计. 本文中, 底层控制器

采用 Li等[14]
提出的基于近端策略优化算法训练的

固定翼飞机控制器.
中层根据底层控制器的执行能力, 设计多种规

则博弈策略, 以适应不同战术需求. 本文设计如下

4种典型策略作为中层博弈策略:
aa : 全力攻击策略, 己方飞机朝着选定敌方目标

行进并进行全力攻击, 以歼灭敌方飞机;
ad : 伪装战术策略, 己方飞机朝着选定敌方目标

行进, 但是不发射导弹, 进行佯装攻击来迷惑对手;

ap : 威胁保持策略, 己方飞机抬升高度, 调整对

于选定敌方目标的角度, 以保持对敌方飞机的压制

态势;
am : 导弹躲避策略, 己方飞机向远离选定敌方

目标的方向执行机动规避操作并撤离博弈区域, 以
提升存活概率.

顶层智能体基于强化学习方法, 通过对中层策

略的动态选择, 实现最优博弈决策. 本文参考 Qian
等

[15]
所提出的建模方式对顶层博弈智能体进行建

模.
后续将基于此智能空中博弈问题建模方式, 进

行基于风险约束的离线博弈算法研究. 

2    面向智能空中博弈的风险约束离线强化

学习算法

基于以上智能空中博弈问题建模, 本文提出一

种面向智能空中博弈的离线强化学习算法. 算法框

图如图 1所示. 首先, 依托高仿真智能空中博弈平台,
采用示教学习与扩散模型相结合的数据集生成方法

构建高质量离线数据集; 然后, 基于保守值函数学习

框架, 综合考虑生存概率、威胁指数以及飞机机动能

力设计风险评估函数, 同时, 引入动态调整的拉格朗

日乘子优化博弈过程中的风险约束权重, 以实现高

效且安全的博弈决策. 

2.1    结合示教学习与扩散模型的离线数据集构建
 

2.1.1    示教数据集获取

示教学习是一种利用已有演示数据学习决策策

略的方法, 目前, 已广泛应用于机器人控制、自动驾

驶以及强化学习等领域. 在多智能体强化学习中, 示
教学习允许多个智能体借助人类专家或其他高性能

策略的演示数据进行学习, 避免从零开始探索, 从而

提高学习效率并降低训练数据需求, 适用于高风险

或高成本的环境
[16].

本节在“智空仿真推演与训练平台”中构建示

教数据集, 以支持示教学习模型的训练. 为获取丰富

多样的示教数据, 本文采用两种数据来源:
1)基于行为树的策略模拟生成的示教数据;
2)由人类操作员通过演示采集的高质量示教数

据.
行为树是一种广泛应用于指挥控制、机器人决

策以及游戏 AI的层次化任务建模方法. 其核心优势

在于通过模块化结构清晰地描述复杂决策逻辑, 并
提高系统的可扩展性和鲁棒性

[17].
行为树通常采用深度优先遍历, 确保智能体能

够优先执行关键任务, 并在任务失败时动态调整策
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略. 针对空中博弈任务特点, 本文设计如图 2所示的

多级行为树结构.
基于上述行为树策略, 本文在仿真环境中执行

100幕对抗, 收集结构化的示教数据, 为后续模型训

练提供基准数据支持.
虽然行为树能够提供结构化的决策数据, 但是,

人类专家在博弈决策中体现的灵活性、创造性和战

术智慧是行为树难以完全模拟的. 因此, 本文设计人

类操作数据采集环节, 以捕获这些高价值的策略特

征.
本文邀请多名志愿者在“智空仿真推演与训练

平台”上进行操作, 其数据采集流程如下:
1)任务设定: 志愿者在多种空中博弈场景下进

行智能体的行为决策.

2)交互模式: 人类在交互界面通过鼠标和键盘

交互的形式操控多架飞机与智能体进行博弈; 数据

采集涵盖宏观任务规划、中层战术决策以及底层机

动控制等多个层级.
3)数据采集: 记录 100幕示教数据, 主要涵盖博

弈态势信息和飞机执行的动作, 以及环境返回的奖

励信息.
通过行为树和人类操作两种方式, 本文构建一

个包含 200轮对抗数据的示教数据集. 尽管数据采

集过程耗费了大量时间, 但是, 这些数据对于深度学

习模型的训练仍显不足. 

2.1.2    扩散模型经验增广

鉴于使用行为树以及人类操作进行示教数据采

集的效率较低, 本节采用基于扩散模型的经验增广

方法, 以生成高质量的合成示教数据. 该方法可有效

扩充训练集, 提高模型的泛化能力, 增强其在不同博

弈场景中的适应性和稳健性.
扩散模型是一类基于逐步去噪过程的生成模型,

近年来, 在计算机视觉、强化学习以及数据合成等领

域得到了广泛应用. 模型示意图如图 3所示. 其基本

思想如下: 在前向扩散过程中, 逐步向真实数据中添

加噪声, 直至数据近似服从标准高斯分布; 在逆向去

噪过程中, 则利用参数化模型逐步去除噪声, 从而恢

复数据分布, 实现高质量样本生成和分布学习
[18].

x0 ∼ q(x)

t

前向扩散过程: 给定真实数据 , 前向

扩散过程通过在每个时间步 添加少量高斯噪声, 将
数据逐步退化. 该过程定义为

q(xt|xt−1) = N (xt;
√
1− βtxt−1, βtI). (8)

 

示教数据集构建

扩散模型经验增广

基于拉格朗日法的风险约束

基于拉格朗日风险约束的保守值函数算法

保守值函数算法

离线经验池

基于博弈安全分析的风险评估函数

生存能力 威胁指数 机动能力

风险评估

行为树

人类操作

s, r

{(s  , a  , s ,  r )}i i í i

Sscore

E [Q(s, a)]     s ~ D , a ~ π  (a |s )β

g(x, y) = c

f(x, y) = d2   

f(x, y) = d1   

图1    面向智能空中博弈的风险约束离线强化学习算法

 

根节点

决策序列节点

武器数量大于
阈值 ?

已锁定
敌方目标 ?

敌方目标已被
其他友军锁定 ?

切换攻击目标

发射导弹

向前平飞

向后转弯

逃离战场

Y

N

N

Y

N

Y

图2    行为树决策流程
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βt t I

T

其中:  为时间步 的预定义噪声系数,  为单位矩

阵. 经 个时间步后, 数据分布趋近于各向同性的高

斯分布, 即

q(xT ) ≈ N (0, I). (9)

逆向去噪过程: 逆向过程的目标是从噪声样本

中逐步恢复出原始数据分布, 其转移概率由参数化

模型给出, 如下所示:

pθ(xt−1|xt) = N (xt−1;µθ(xt, t), Σθ(xt, t)). (10)

αt = 1− βt ᾱt =
t∏

s=1

αs Σθ(xt, t) = σ2
t I σ2

t = β̃t =

1− ᾱt−1

1− ᾱt

βt µθ(xt, t)

根据重参数化定理 , 定义 和

, 本节设定 , 选取

, 则均值 参数化为

µθ(xt, t) =
1
√
αt

(xt − βt

√
1− ᾱt ϵθ(xt, t)), (11)

ϵθ(xt, t)其中 为模型预测的噪声.
对前向过程重新参数化为

xt(x0, ϵ) =
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ, ϵ ∼ N (0, I). (12)

xt−1可以证明, 变分下界中关于 的损失项可写为

Lt−1 =

Ex0,ϵ

[ 1

2σ2
t

∥∥∥ 1
√
αt

(xt(x0, ϵ)− βt

√
1− ᾱtϵ)−

µθ(xt(x0, ϵ), t)
∥∥∥2]

+ C, (13)

C θ其中 为与参数 无关的常数. 进一步地, 式 (13)中
损失可重写为

Ex0,ϵ

[ β2
t

2σ2
tαt(1− ᾱt)

∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtx0+

√
1− ᾱtϵ, t)∥2

]
. (14)

该目标与多尺度噪声下的去噪分数匹配相似.
为简化训练过程并提升采样质量, 本节采用以

下目标函数:

Ls(θ) = Et,x0,ϵ[∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ, t)∥2],

(15)

t {1, 2, . . . , T} t = 1其中 均匀采样于 . 当 时, 该损失

t > 1

近似对应于离散解码器中积分的高斯近似; 而对于

, 该目标与式 (14) 中的无权重版本等价. 实验

结果表明, 该简化目标能够提高采样质量, 同时降低

实际应用难度. 

2.2    基于博弈安全分析的风险评估函数设计

在复杂的博弈对抗环境中, 如何衡量飞机在复

杂对抗环境中的安全性, 并将其作为强化学习过程

中的优化目标, 是确保决策系统稳定性和有效性的

关键. 为量化空中博弈中的安全性, 本节设计风险评

估函数, 综合考虑飞机生存概率、威胁指数以及机动

能力, 为强化学习模型中的策略优化提供约束目标. 

2.2.1    生存概率

生存概率是衡量飞机在空中博弈中生存能力的

关键指标. 在传统的生存概率计算中, 常常忽略敌方

和己方飞机的数量, 但是, 在实际博弈中, 敌我双方

飞机的数量对于局势具有决定性影响. 因此, 本节设

计的生存概率的计算公式为

Ps =
Nr

Nr +Nb

· e−k·T . (16)

Nr Nb

k

T

其中:  和 分别为己方和敌方存活飞机的数量;
为一个常数, 表示博弈对抗持续时间对于生存概率

的影响;  为当前博弈的持续时间. 该公式的含义为

己方飞机数量越多, 敌方飞机数量越少, 生存概率越

高; 同时, 随着博弈时间的增加, 生存概率会逐渐降

低. 

2.2.2    威胁指数

Rt Rd

Rtotal

威胁指数部分由两大核心因素组成: 敌方威胁

( )和己方防御能力 ( ). 通过加权平均这两个因

素, 可得到总的威胁指数 ( ).
首先, 对敌方威胁进行评估. 敌方飞机对我方的

威胁来自其锁定的目标以及发射导弹的数量. 若敌

方飞机锁定目标, 则其威胁评分增加. 威胁评分为

Rt =

Nb∑
i=1

ti

Nb

, (17)

ti其中 为敌方飞机的威胁评分. 若敌方锁定目标, 则
该评分为 1; 否则, 为 0. 总威胁分数对敌方飞机的总

数进行归一化处理. 然后, 对己方防御能力进行评估.
己方防御能力通过可用导弹的数量 (如近程红外导

弹、雷达导弹)来评估. 具体公式为

Rd =

Nr∑
i=1

(Sc

St

+
Ac

At

)
Nr

. (18)

Sc Ac这里:  和 分别为当前可用的近程红外导弹和中

 

示教经验轨迹
纯高斯噪声

X1 X2

q(x |x )t t 1-

扩散过程
输入数据噪声化

Z

p (x |x )θ t 1 t-

逆扩散过程
生成源目标
分布样本

...

...

s a r
˰

s a r
˰

s a r
˰

s a r
˰

...

...

..
.

..
....

s a r
˰

s a r
˰

s a r
˰

s a r
˰

...

...

..
.

..
....

图3    扩散模型示意图
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St At

Rtotal

程雷达导弹的数量,  和 分别为近程红外导弹和

中程雷达导弹的总量. 最后, 通过敌方威胁与己方防

御能力的加权平均, 可计算得到当前态势总威胁指

数 ( ), 具体公式为

Rtotal = λr ·Rt + (1− λr) · (1−Rd), (19)

λr其中 为敌方威胁的权重, 取值范围为 [0, 1].
rf威胁因子 ( )由总威胁指数反向计算得出, 如

下所示:

rf = 1−Rtotal, (20)

rf其中 值越高, 威胁越低. 

2.2.3    机动能力

机动能力评估反映了飞机在博弈中的机动能力

和战术效果. 通过计算己方存活飞机的平均飞行速

度和飞行高度来评估战术效果. 其计算公式为

Ut = λu ·
vavg
vmax

+ (1− λu) ·
havg

hmax

. (21)

λu vavg

havg

vmax hmax

其中:  为飞行速度的权重, 取值范围为 [0, 1]; 
为己方存活飞机的平均飞行速度;  为己方存活飞

机的平均飞行高度;  和 分别为己方存活飞机

的最大飞行速度和最大飞行高度, 这两个指标分别

被归一化到 [0, 1]的区间.

Sscore

最终的风险函数综合考虑了生存概率、威胁指

数和机动能力 3个因素. 综合风险度量 ( )通过

加权求和的方式得出, 公式为

Sscore = λPs
· Ps + λrf

· rf + λUt
· Ut. (22)

λPs
λrf

λUt
其中:  、 和 分别为生存概率、威胁指数和

机动能力的权重, 取值范围为 [0, 1]. 该函数的值范

围在 [0, 1]之间, 越接近 0, 风险越高; 越接近 1, 风险

越低. 

2.3    基于拉格朗日法的风险约束保守值函数算法

Q

Q

在离线学习场景下, 强化学习算法可能会由于

对分布外动作 (OOD Actions)的 值过高估计而导

致性能下降. 针对这一问题, 本文提出基于风险约束

和保守值函数学习的离线强化学习算法 CQL-Safe,
通过引入拉格朗日法的风险约束机制, 能够有效抑

制分布外动作 值的过高估计, 可显著提高模型在

复杂对抗环境下的鲁棒性和可靠性. 如算法 1所示.

　　算法 1　基于拉格朗日法的风险约束保守值函数算法.

D cthresh

λinit ηQ, ηπ, ηλ

　　input: 扩散离线数据集 ; 风险约束阈值 ; 拉格朗

日乘子初始值 ; 学习率 .

Q Qθ πϕ λ← λinit　　1. 初始化:  函数 , 策略 , 拉格朗日乘子

t ∈ {1, 2, . . . , N}　　2. for 每  do

D (s, a, r, s′)　　3.    从离线数据集 中采样一批数据

　　4.    计算贝尔曼误差损失, 如下所示:

LBE = E(s,a,r,s′)∼D[(Qθ(s, a)− (r+

γEa′∼πϕ(·|s′)[Qθ(s
′, a′)]))2]

　　5.    计算CQL正则化损失, 如下所示:

LCQL = Es∼D

[
log

∑
a

exp(Qθ(s, a))− Ea∼π̂β(·|s)[Qθ(s, a)]
]             

c(s, a)　　6.    计算风险约束

　　7.    计算约束违反程度, 如下所示:

δc = E[c(s, a)]− cthresh　　　　　　　　

　　8.    得到总损失, 如下所示:

L = LBE + LCQL + α · δc　　　　　　　

Q　　9.    更新 网络, 即

θt ← θt−1 − ηQ∇θL　　　　　　　

       10.   更新策略网络, 如下所示:

ϕt ← ϕt−1 + ηπEs,a[Qθ(s, a)− logπϕ(a|s)]                

               更新拉格朗日乘子, 如下所示:

λ← clip(λ+ ηλ · δc, 0, λmax)　　　　　　　

　　11. end

πϕ Q Qθ　　output: 优化后的策略网络 和 函数 .
 

2.3.1    保守值函数学习算法

Q

保守值函数学习算法
[10]

作为一种专门应对离线

强化学习挑战的算法, 通过引入保守约束, 可有效抑

制分布外动作 值的过高估计.
Q

Q

Q

Q Q

CQL算法的核心思想在于通过在 值更新过程

中引入保守正则化项, 学习一个对目标策略价值形

成下界估计的 函数. 具体而言, CQL通过最小化某

个状态-动作分布下的 值, 同时, 最大化在行为策略

分布下的 值, 确保学习到的 函数能够为真实策

略价值提供保守估计, 从而避免由于分布外动作导

致的过高估计问题.
CQL算法的目标是最小化损失函数, 有

LCQL-total = LBE + α · LCQL. (23)

LBE

Q LCQL α

其中:  为标准的贝尔曼误差损失, 用于逼近目标

值;  为保守正则化项;  为权重系数, 用于控

制保守性约束的强度.
CQL算法的执行流程包括以下几个关键步骤:

首先, 构建如下贝尔曼误差损失函数:

LBE = E(s,a,r,s′)∼D[(Q(s, a)− (r+

γEa′∼π(·|s′)[Q
′(s′, a′)]))2]. (24)

(s, a, r, s′) D
γ Q′(s′, a′)

Q

其中:  为从离线数据集 中采样的状态-

动作-奖励-下一状态样本;  为折扣因子; 

为目标网络的 值, 用于保持训练稳定性. 然后, 为
了抑制 OOD动作的高估值, CQL引入以下正则化

项 (CQL(H)变体):
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LCQL = Es∼D

[
log

∑
a

exp(Q(s, a))−

Ea∼π̂β(·|s)[Q(s, a)]
]
. (25)

log
∑
a

exp(Q(s, a)) Q

Ea∼π̂β(·|s)[Q(s, a)]

Q

Q

Q

这里: 第 1项 基于 值的概率分

布进行策略选择; 第 2项 对行为策

略下的 值进行最大化, 确保对行为策略内的动作

值不会被低估. 这种设计增大了数据分布内动作与

分布外动作间的 值差距, 从而有效抑制了 OOD动

作的选择. 最后, 每次更新后,  值目标网络通过软

更新与主网络进行一致性同步, 即

θ′ ← τθ + (1− τ)θ′, (26)

τ其中 为更新步长.

Q

CQL算法从理论上提供了安全策略改进保证.
通过学习 函数下界, CQL确保了最终策略至少能

够达到估计价值, 避免了过于乐观的性能预测. 此外,
CQL算法使得策略偏向于选择数据分布内的动作,
有效防止了分布偏移带来的负面影响. 

2.3.2    拉格朗日法

拉格朗日法是一种常用于解决约束优化问题的

数学方法, 在机器学习、控制理论等领域具有广泛应

用. 其核心思想为通过引入拉格朗日乘子, 将约束条

件与目标函数相结合, 从而转化为无约束优化问题

进行求解.

F (x) g(x) = 0

λ

在经典的优化问题中, 假设希望优化的目标函

数为 , 且该问题受到约束 的限制. 拉
格朗日法通过引入拉格朗日乘子 , 构建拉格朗日函

数, 如下所示:

L(x, λ) = F (x)− λ · g(x). (27)

λ

g(x) = 0 F (x)

L(x, λ) x λ

在这个过程中,  被称为拉格朗日乘子, 用于表示约

束条件 对目标函数 优化的影响. 通过

对拉格朗日函数 分别关于 和 求偏导数并

设为 0, 可得到最优解.

λ

本节采用拉格朗日法处理强化学习中的约束优

化问题. 在实际的强化学习任务中, 智能体不仅需要

最大化累积奖励, 还需要确保在学习和执行过程中

满足各种约束. 这种多目标优化问题可通过拉格朗

日法进行有效处理. 通过拉格朗日法, 算法可将有约

束的策略优化问题转化为无约束的极小极大问题,
从而在优化过程中动态调整安全性要求的权重. 拉
格朗日法的核心思想是通过拉格朗日乘子 对约束

违反程度进行惩罚, 使得优化过程在最大化奖励的

同时满足约束条件.
Sscore在该框架下, 选取前文中的综合风险度量

c(st, at)

c(st, at)

cthresh cthresh

ds

作为风险约束函数 . 作为衡量博弈风险的指

标,  综合考虑了生存概率、威胁指数以及飞

机机动能力等因素, 反映了当前策略在环境中面临

的风险. 风险约束阈值设置为 ,  与理论建

模中的 含义一致, 仅用于区分仿真参数设定. 

2.3.3    基于风险约束的保守值函数算法

基于风险约束的保守值函数算法在优化过程中

明确区分了奖励最大化目标和风险约束条件, 通过

拉格朗日法原理将两者统一在一个优化框架中, 进
一步增强了强化学习算法的安全性保障.

E[c(st, at)] ⩽ cthresh本文中所需满足约束为 . 算
法的拉格朗日函数结合了 CQL损失与风险约束惩

罚项, 具体如下所示:

L(π, λ) = LCQL-total +λ · (E[c(st, at)]− cthresh). (28)

LCQL-total Q

λ ⩾ 0

其中:  为完整的保守 学习损失函数, 包含

贝尔曼误差和保守正则化项;  为对应约束的拉

格朗日乘子. 该问题可建模为以下 minmax形式:

min
π

max
λ⩾0
L(π, λ) =

min
π

max
λ⩾0

[LCQL-total(π) + λ(E[c(st, at)]− cthresh)].

(29)

对应的拉格朗日对偶形式为

max
λ⩾0

min
π
L(π, λ) =

max
λ⩾0

min
π

[LCQL-total(π) + λ(E[c(st, at)]− cthresh)].

(30)

算法通过交替更新策略参数和拉格朗日乘子来

实现对该原-对偶问题鞍点的近似求解, 从而在训练

过程中自适应地平衡奖励最大化与风险约束.
λ拉格朗日乘子 的更新基于约束违反程度按照

如下方式进行动态调整:

λt+1 = clip(λt+ηλ(c(st, at)−cthresh), 0, λmax). (31)

ηλ λmax其中:  为乘子更新的步长,  为拉格朗日乘子的

最大限制值.
当满足约束时, 拉格朗日乘子减小, 从而允许策

略更加关注奖励最大化; 当违反约束时, 拉格朗日乘

子增大, 导致总体损失增加, 从而促使策略更加关注

安全性.
在经典约束马尔可夫决策过程 (CMDP)理论中,

若将随机策略表示为状态-动作占用度量, 则所有可

行策略在该占用度量空间中构成凸集, 且期望累积

奖励和约束成本均可表示为该空间上的线性泛函,
因此, 原优化问题等价于一个线性规划问题. 在适当

的可行性假设及 Slater条件等正则性条件下, 可证

明原问题与拉格朗日对偶问题间不存在对偶间隙,
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即强对偶性成立
[19]. 本文在这一理论框架的启发下,

将风险约束并入 CQL损失函数, 通过近似的原始-
对偶更新来自适应调节风险约束惩罚系数. 在基于

深度神经网络的实际实现中, 由于策略参数空间不

再严格凸, 无法直接沿用上述强对偶性结论, 但是,
该拉格朗日更新机制仍然可视为一种合理的自适应

惩罚方法, 后续实验结果也表明该机制在复杂空中

博弈场景中具有较好的约束满足能力和性能表现. 

3    实验设计与结果分析 

3.1    实验设计

本文在“智空仿真推演与训练平台”(以下简称

智空平台)上开展实验. 该平台具有六自由度飞机和

弹体动力学, 确保模拟过程能够精确再现实际的飞

行力学特性, 为智能体提供与实战环境接近的训练

条件. 此外, 平台配备了完善的数据接口, 支持多种

数据格式, 便于数据的采集和后续分析.

batch_size = 32,

train_steps = 20M

实验采用 8 v 8对抗场景, 红蓝双方各部署 8架
飞机. 其中: 红方为己方智能体, 蓝方为采用高级防

守策略的对抗智能体 . 实验设置

. 蓝方智能体具备动态攻防转换

能力, 采用迂回战术, 在完成导弹发射或发现敌方目

标后, 能够迅速进行战术转换, 通过阵型优化以确保

攻防间的连续性, 博弈性能卓越. 图 4为面对高级防

守策略对手的博弈序列.
  

正面遭遇对手
吸引火力 ,
进行打击

己方回撤 ,
对手调整站位

向上佯攻, 
诱骗导弹

向下出击, 
火力压制

追击敌机, 
逐个击破

1 2 3

4 5 6

图4   面对高级防守策略对手博弈序列
 

为评估所提出方法的性能, 本节将其与在复杂

对抗领域表现较为出色的 4种不同的算法进行对比,
具体如下:

1)遗传模糊树
[20]: 遗传模糊树 (GFT)方法结合

了遗传算法的全局搜索能力和模糊逻辑处理不确定

性的优势. GFT将问题空间划分为树状结构, 每个节

点表示模糊逻辑规则, 通过遗传算法优化这些规则.

population_

size = 50, epochs = 1000

本文中, GFT以导弹数量、与敌机的角度和距离作为

输入变量, 通过隶属度函数将其抽象为模糊规则, 并
使用遗传算法进行训练优化, 输出第 1节中所提出

的 4种中层策略的选择概率. 实验设置

.

batch_size = 128,

train_steps = 10M

2)多智能体近端策略优化算法
[21]: 多智能体近

端策略优化算法 (MAPPO)是一个广泛应用于多智

能体环境中的在线强化学习方法. MAPPO通过智能

体间的协作框架, 使得各智能体可以共享信息并共

同更新策略, 从而在动态环境中持续进行学习. 在本

文中, MAPPO算法采用第 1节所提出的建模方式,
训练顶层博弈智能体. 实验设置

.

batch_size =

256, train_steps = 10M

3)软动作-评价算法
[22]: 软动作-评价算法 (SAC)

是一种稳定高效的无模型离线策略最大熵强化学习

方法. SAC通过在目标函数中引入策略熵, 增强了智

能体的探索能力, 使其能够捕捉到多种近似最优的

行为模式. 该算法结合了离线更新和稳定的随机动

作-评价框架, 在连续状态和动作空间中表现出色.
在本文中, SAC算法也采用第 1节所提出的建模方

式 , 训练顶层博弈智能体 . 实验设置

.
Q Q

batch_size = 32, train_steps = 20M

4)隐式 学习算法
[11]: 隐式 学习算法 (IQL)是

一种适用于离线强化学习的高效策略学习方法 .
IQL通过将策略学习与价值函数估计解耦, 在不依

赖动作生成的情况下直接从离线数据集中提取最优

行为, 从而有效避免了对分布外动作的依赖. 在本文

中, IQL算法的离线数据集选用扩散模型经验增广

后生成的合成示教数据集, 同样采用第 1节所提出

的分层建模方式, 用于训练顶层博弈智能体, 以验证

其在多机空中对抗场景下的离线策略学习能力. 实
验设置 . 

3.2    算法训练过程分析
 

3.2.1    对比分析

下面对所提出面向智能空中博弈的风险约束离

线强化学习算法 CQL-Safe进行算法性能验证.

[−1, 1]

如图 5所示 , 本节首先对比分析所提出 CQL-
Safe算法与主流在线学习算法及离线学习算法在训

练过程中的性能差异. 其中: 纵轴为归一化后的平均

回报值, 取 ; 横轴为训练时间. 由图 5的训练

曲线可以清晰地看出, CQL-Safe算法在训练初期便

展现出明显的性能优势. CQL-Safe在训练的前 2 h
内回报值迅速由初始的−0.8提升至约 0.2, 并在随后

的训练过程中持续提升, 最终于 12 h后稳定在约 0.8
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的高水平. 整个训练过程中, 训练曲线变化平缓, 波
动幅度较小, 性能表现稳定.
 
 

0 2 4 6 8 10
-1.0

0

0.5

1.0

平
均
回
报

训练时间 / h

-0.5 CQL-Safe
SAC
MAPPO

GFT
IQL

图5   算法性能对比
 

∼

相比之下, 对比算法的训练表现存在明显不足.
尽管MAPPO算法在最终性能上也能达到较高水平,
但是, 其初期训练进程明显缓慢. 在前 4 h内回报值

仅缓慢提升, 直至训练 8 h后才逐渐接近 CQL-Safe
的表现; SAC算法则表现更为曲折, 在训练 6   8 h
区间内回报值短暂达到约 0.1的峰值后, 性能出现显

著波动并有所下降; 而 GFT算法在整个训练过程中

始终表现较为保守, 回报值始终维持在较低水平, 最
终仅达到约−0.2; 而 IQL算法虽然在训练初期提升

较快, 但是中后期波动较大, 最终性能也与 CQL-Safe
算法存在一定差距. 

3.2.2    消融实验分析

为进一步验证算法中各模块的作用, 本节对比

基于风险约束和保守值函数学习的离线博弈算法

CQL-Safe与未加入风险评估函数的 CQL算法 (CQL-
NoSafe)以及数据集未进行扩散模型经验增广的

CQL算法 (CQL-NoDiffusion)的性能表现, 并展示消

融实验, 如图 6所示.
 
 

0 2 4 6 8 10
-1.0

0

0.5

1.0

平
均

回
报

训练时间 / h

-0.5 CQL-Safe
CQL-NoSafe
CQL-NoDiffusion

图6   消融实验
 

∼

由图 6可知, CQL-Safe算法在训练稳定性和最

终性能方面均具有明显优势. 从训练曲线可以观察

到, 三者在训练初期均经历快速的性能提升, 前 2 h
回报值均迅速从−0.8提升. 然而, 在训练中后期阶

段, 3种算法的表现产生明显分化: CQL-Safe算法

在 4 h左右已达到约 0.5的回报值, 并于后期稳定在

0.7   0.8之间, 展现出显著的性能优势和稳定性. 相

比之下, 其余二者性能提升较慢, 最终均未达到 0.5
的回报值水平.

这种性能差异是由于 CQL-Safe算法的数据集

采用扩散模型进行经验增广, 生成了高质量的合成

示教数据, 从而有效扩充了训练集, 提高了模型的泛

化能力. 同时, 算法引入了自适应风险更新机制, 该
机制根据实时博弈环境的风险评分动态调整策略更

新强度. 该机制综合考虑了博弈持续时间、敌我飞机

数量对比以及威胁程度等多个因素, 使得训练过程

更加安全和高效. 

3.3    测试胜率分析

在测试阶段, 为了更直观地展示所提出 CQL-Safe
算法与其他方法在面对高级防守对手策略时的表现,
对不同算法对战高级防守策略的胜负情况进行分析,
具体如下.

表 1为不同算法在面对高级防守对手策略时的

胜率对比情况.
 
 

表1     不同算法对阵高级防守对手策略的胜平负率统计

算法 胜率/% 平率/% 负率/%

CQL-Safe 94.0 2.5 3.5

CQL-NoSafe 92.5 0.0 7.5

CQL-NoDiffusion 91.5 0.0 8.5

IQL 90.0 4.0 6.0

MAPPO 91.0 5.0 4.0

SAC 42.5 18.0 39.5

GFT 32.0 18.0 50.0
 

由表 1可见: 所提出 CQL-Safe算法胜率达到了

最高的 94%; 与此同时 ,  CQL-NoSafe算法、CQL-
NoDiffsuion算法、IQL算法和 MAPPO算法的胜率

分别为 92.5%、91.5%、90%和 91%, 虽然 3种算法

在博弈对抗性能上与 CQL-Safe算法相差不大, 但是

负率均有所增加.
相较之下, SAC算法胜率仅为 42.5%, 同时, 表

现出较高的平局率 18%和负率 39.5%. 由此可见, SAC
算法在面对复杂且动态的高级防守对手时难以做出

有效的决策, 出现较多的平局和失败情况; 而 GFT
算法胜率只有 32%, 这表明遗传模糊树决策方法在

处理动态变化较快的空中博弈环境时, 存在明显的

局限性.
本节还设计了不同水平和风格的多种对手策略,

这些对手策略均由专家基于领域知识和任务规则精

心构建, 用于全面评估所提出算法在不同博弈场景

下的对抗性能和泛化能力. 各对手策略的特点如下:
高级进攻对手策略: 构建了一个整合智能火力

分配与机动协同的进攻体系, 通过高效打击战略有
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效压制对手, 同时, 在保持高强度进攻态势下具备灵

活调整战术的能力.
中级对手策略: 采用标准战术执行方案, 能够完

成标准攻防动作, 较好地应对典型博弈对抗场景.
初级对手策略: 采用基础战术实施方案, 能够完

成基本的攻防动作, 执行基本的战术流程.

生存优先策略: 侧重于提升博弈生存能力, 通过

最优规避算法来实现高效闪避, 生存效果优异.
本文针对高级进攻对手策略、中级对手策略、初

级对手策略以及生存优先策略等典型对抗模式展开

测试. 表 2为不同算法对阵各类对手策略的胜率分

布情况.
 
 

表2     不同算法对阵各类对手策略的胜平负率统计

算法
高级进攻对手 中级对手

胜率/% 平率/% 负率/% 胜率/% 平率/% 负率/%

CQL-Safe 89.5 5.0 5.5 100.0 0.0 0.0

CQL-NoSafe 84.0 0.0 16.0 99.5 0.0 0.5

CQL-NoDiffsuion 85.5 2.0 12.5 98.5 0.0 1.5

IQL 82.0 5.0 13.0 99.0 0.0 1.0

MAPPO 90.0 2.5 7.5 100.0 0.0 0.0

SAC 45.0 15.0 40.0 78.0 2.0 20.0

GFT 35.0 15.0 50.0 72.5 3.0 24.5

算法
初级对手 生存优先

胜率/% 平率/% 负率/% 胜率/% 平率/% 负率/%

CQL-Safe 100.0 0.0 0.0 46.5 53.5 0.0

CQL-NoSafe 100.0 0.0 0.0 36.5 63.5 0.0

CQL-NoDiffsuion 100.0 0.0 0.0 40.5 59.5 0.0

IQL 100.0 0.0 0.0 38.0 62.0 0.0

MAPPO 100.0 0.0 0.0 41.5 58.5 0.0

SAC 95.0 0.0 5.0 22.5 77.5 0.0

GFT 80.5 4.5 15.0 18.0 82.0 0.0
 

表 2测试数据显示: CQL-Safe算法在应对高级

进攻策略时展现出 89.5%的胜率, 与 MAPPO算法

90%的性能水平相当 ;  CQL-NoSafe算法 、CQL-
NoDiffsuion算 法 与 IQL算 法 以 84%、 85.5%和

82.0%的胜率稍逊一筹; 而 SAC和 GFT算法的胜率

均不足 50%. 在中级和初级对抗场景中: CQL-Safe
算法保持 100%的完胜记录, 与MAPPO算法表现相

当; CQL-NoSafe算法、CQL-NoDiffsuion算法和 IQL
算法在中级对抗中以 99.5%、98.5%和 99.0%的胜

率稍显逊色; SAC与 GFT算法虽然较前有所提升,
但是仍然显著落后于其他几类算法.

针对生存优先策略的对抗测试中, 各算法平局

率普遍较高, 这体现了生存优先策略侧重生存回避

的特性. CQL-Safe算法以 46.5%的胜率展现出较强

的主动制敌能力; 相较之下, GFT与 SAC算法分别

仅取得了 18%和 22.5%的胜率, 追击能力明显不足.
综上, CQL-Safe算法在各类对抗测试场景中均

展现出显著优势, 相较于其他算法, CQL-Safe在保

持高胜率的同时, 通过安全机制有效控制了模型参

数更新的幅度, 为复杂博弈场景下的智能决策提供

了可靠解决方案. 

4    结　论

本文针对智能空中博弈场景提出了一种结合风

险约束与改进保守值函数学习的离线强化学习算法

(CQL-Safe). 通过融合示教学习与生成式扩散模型的

数据集构建算法, 有效突破了传统离线强化学习的

数据困境; 通过设计风险评估函数并引入拉格朗日

法, 在保证保守值函数算法性能的同时实现了风险

约束的动态平衡, 为智能体在对抗环境中的稳健决

策提供了新思路. 实验验证表明, 所提出的算法在多

种对抗场景下均展现出了较快的收敛速度和较高的

策略质量, 其安全性能和泛化能力相较于现有方法

提升显著.
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