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摘　 要:
 

在人工智能和无人机集群技术飞速发展的今天,多无人机对抗成为军事领域的研究热点。 多无人机对抗是无人机集

群技术的延伸,智能算法控制无人机集群进行空中对抗。 在多无人机对抗任务中,本文提出基于注意力机制的 MADDPG 算

法在多无人机协同对抗中的应用,研究如何通过点对点信息交换,增强每架无人机的全局态势感知能力,尤其在每个无人机

只能观察局部环境的情况下,通过与附近无人机交换信息,实现更好的协作效果。 采用注意力机制动态选择其他无人机的关

键信息,提升无人机的决策效率与精准度。 研究注意力机制如何帮助每架无人机只关注任务相关信息,减少信息处理负担,
提高策略优化效果。 本文基于多智能体粒子环境搭建了无人机红蓝双方对抗的强化学习环境,红方由八架无人机组成,采用

本文提出的强化学习算法,蓝方则使用基于规则的打击策略,实验结果表明,本文所提算法提升了红方胜率 12%。
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Abstract:
 

In
 

today′ s
 

era
 

of
 

rapid
 

development
 

in
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

drone
 

swarm
 

technology,
 

multi- drone
 

combat
 

has
 

become
 

a
 

research
 

hotspot
 

in
 

the
 

military
 

field.
 

Multi-drone
 

combat
 

is
 

an
 

extension
 

of
 

drone
 

swarm
 

technology,
 

where
 

intelligent
 

algorithms
 

control
 

a
 

swarm
 

of
 

drones
 

to
 

engage
 

in
 

aerial
 

confrontations.
 

In
 

multi- drone
 

combat
 

tasks,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

application
 

of
 

a
 

MADDPG
 

algorithm
 

based
 

on
 

attention
 

mechanisms
 

for
 

collaborative
 

combat
 

among
 

multiple
 

drones.
 

The
 

study
 

explores
 

how
 

point-to-point
 

information
 

exchange
 

can
 

enhance
 

each
 

drone′s
 

global
 

situational
 

awareness,
 

particularly
 

when
 

each
 

drone
 

can
 

only
 

observe
 

the
 

local
 

environment,
 

by
 

exchanging
 

information
 

with
 

nearby
 

drones
 

to
 

achieve
 

better
 

collaboration.
 

The
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

dynamically
 

select
 

key
 

information
 

from
 

other
 

drones,
 

improving
 

decision-making
 

efficiency
 

and
 

accuracy.
 

The
 

research
 

investigates
 

how
 

the
 

attention
 

mechanism
 

helps
 

each
 

drone
 

focus
 

only
 

on
 

task-relevant
 

information,
 

reducing
 

the
 

information-processing
 

burden
 

and
 

enhancing
 

strategy
 

optimization.
 

Based
 

on
 

a
 

multi-agent
 

particle
 

environment,
 

this
 

paper
 

builds
 

a
 

reinforcement
 

learning
 

environment
 

for
 

red-blue
 

drone
 

confrontations.
 

The
 

red
 

team,
 

consisting
 

of
 

eight
 

drones,
 

adopts
 

the
 

proposed
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm,
 

while
 

the
 

blue
 

team
 

uses
 

a
 

rule-based
 

attack
 

strategy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

increases
 

the
 

red
 

team′s
 

win
 

rate
 

by
 

12%.
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0　 引　 言

随着人工智能和无人机技术的迅速发展[1] ,无
人机集群技术在军事领域的应用已经逐渐成为现代

战争的重要组成部分。 无人机集群通过智能算法控

制各个无人机之间的协作,能够有效执行侦察[2] 、

打击、电子战[3]等多种任务。 与传统单架无人机相

比,无人机集群能够通过协调合作,优化任务分配和

执行效率,进而实现更加高效且灵活的作战能力。
然而,随着作战任务的多样化和环境的复杂化,传统

的单一无人机作战模式已经无法满足现代军事需

求,尤其在面对敌方强烈的对抗和高动态性环境时,



传统控制方法的局限性愈加显著。
近年来,无人机集群对抗技术成为了学术界和军

事实践中的研究热点。 现有的研究方法大致可以分

为两类:一类是基于规则驱动[4] 的方法,另一类是基

于学习的智能算法方法[5] 。 规则驱动方法依赖于预

设的动作规则和手动调整的策略[6] ,虽然在一些简单

的任务中取得了一定的成功[7] ,但在复杂、动态、不可

预见的战场环境中,这种方法的适应性和灵活性表现

不佳。 相比之下,强化学习,特别是深度强化学习

(Deep
 

Reinforcement
 

Learning,
 

DRL),能够通过智能

体与环境的交互进行学习,从而动态优化策略,具备

较强的自适应能力,在复杂环境中展现出较高的决策

效率和灵活性[8] 。 然而,当前的强化学习算法在多无

人机对抗场景中仍面临着一些挑战,特别是高维状态

空间导致的训练不稳定和收敛速度慢等问题,限制了

其在实际对抗任务中的应用。
为了解决这些问题,近年来多智能体系统[9-10]

(MAS)和多智能体深度强化学习[11] ( MDRL) 成为

了研究的热点。 基于多智能体框架的集中训练[12] 、
分布执行(CTDE) [13] 方法,能够在保证智能体独立

决策的同时实现协作,从而提升整体性能。 然而,尽
管已有基于强化学习的多无人机协作对抗算法取得

了一定的成果,这些方法在复杂战斗环境中的表现

仍然受限,特别是在强对抗性和多智能体相互作用

的场景中,智能体之间的协作效率和学习的稳定性

仍然是未解的难题。 陈军等[14] 提出了一种双层架

构的方法,其中底层处理的是 1 对 1 的无人机对抗,
而顶层则是多对多的空战对抗模型。 该方法通过对

50 架无人机进行对抗仿真测试,探讨了多无人机协

同空战中的复杂机动决策问题。 Xie 等[15]提出了通

过影响图分析多无人机对抗决策的方法,并利用贝

叶斯理论对战斗态势进行精确评估。 轩书哲等[16]

则提出了一种基于近端策略优化的多智能体强化学

习算法,采用了“集中式训练与分布式执行”模式,
并在一个大规模的真实环境无人机对抗平台上进行

了仿真测试。
针对以上挑战,本文提出了一种改进型的基于

注意力机制[17] 的 MADDPG 算法[18] 。 近年来注意

力机制被广泛应用于目标识别算法中[19] ,通过引入

注意力机制,本文算法能够在多无人机之间动态选

择并聚焦于关键的协作信息,从而提升每个无人机

的全局协作能力,优化其决策效率与准确性。 传统

的 MADDPG 算法在训练过程中,智能体通常只能感

知到局部信息,难以全面了解全局环境。 通过结合

注意力机制,智能体能够根据任务相关性动态调整

关注点,强化与其他无人机的协作,从而在多无人机

协作对抗任务中实现更高效的决策。
本文的研究目标是通过构建一个多无人机对抗

的强化学习仿真平台,验证改进型 MADDPG 算法在

红蓝对抗场景中的有效性和优势。 实验结果表明,
基于注意力机制的算法能够显著提高红方无人机群

的协作能力,从而提升其胜率,为未来无人机集群智

能作战提供理论支持和实践参考。

1　 相关理论知识

1. 1　 MADDPG
多智能体确定性策略梯度算法[20] (Multi -Agent

 

Deep
 

Deterministic
 

Policy
 

Gradient,
 

MADDPG) 是 在
 

DDPG[21]基础上针对多智能体场景提出的一种集中训

练、分布执行 ( Centralized
 

Training
  

with
 

Decentralized
 

Execution,CTDE)方法。 其核心思想是:在执行阶段,每
个智能体仅依赖自身的局部观测信息独立做决策;在
训练阶段,为每个智能体配置能够访问全局信息的集

中式
 

Critic[22] ,以缓解多智能体环境的非平稳性问题。
1. 1. 1　 算法框架

假设环境中共有 N 个智能体,第 i 个智能体具

有确定性策略为:
ai =μθi

(oi) (1)
　 　 其中, θi 表示智能体 i 的局部观测,μi 表示其策

略网络。 执行时,智能体只使用 oi 输出动作 ai,
 

而

在训练时,第 i个智能体的
 

Critic
 

网络可以访问联合

状态(或联合观测) x 以及联合动作
 

a = (a1,a2,…,
aN) ,从而对当前策略进行全局评估。
1. 1. 2　 策略目标与确定性策略梯度

第 i 个智能体的目标是最大化期望回报,目标

函数为:
J(θi) = x,ai ~ D[Qi(x,a1,a2,…,aN)] (2)

　 　 其中: θi 为智能体 i 的策略参数; Qi 为针对智

能体 i 的动作价值函数(由集中式
 

Critic
 

近似); D
为经验回放池中的采样数据。

采用 确 定 性 策 略 梯 度 ( Deterministic
 

Policy
 

Gradient)时,第 i 个智能体的策略梯度可写为:
∇θi

J(θi) =  x ~ D[ ∇θi
μθi

( oi) ·∇ai
Qi(x,a1,…,

aN) | ai = μθi
(oi)

] (3)

其中
 

“·”
 

表示向量内积。 也就是说,Critic
 

对

动作 ai 的梯度会通过链式法则反向传播到策略网

络 μi, 从而实现端到端的策略更新。
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1. 1. 3　 集中式
 

Critic
 

的训练

第 i个智能体的
 

Critic
 

网络通过最小化
 

Bellman
 

残差来学习 Qi, 损失函数为:
Li =  [(Qi(x,a1,…,aN) -yi) 2] (4)

　 　 其中目标值 yi 定义为:
yi =ri + γQi′(x′,a1′,a2′,…,aN′) (5)

a j′ =μθj
′(o j′),

 

j = 1,2,…,N (6)
　 　 其中: ri 为智能体 i 在当前步获得的奖励;γ

 

为

折扣因子 (0
 

<
 

γ
 

<
 

1); Qi′ 和 μθj
′ 分别为目标

Critic 网络与目标策略网络,用于提高训练稳定性;
x′、o j′ 表示下一时刻的状态(或观测)。

1. 1. 4　 集中训练与分布执行(CTDE)
在

 

MADDPG
 

中:分布执行阶段 ( Decentralized
 

Execution),每个智能体只需根据自己的观测 oi, 通过

μi 输出动作 ai, 即 ai = μθi
(oi), 不依赖其他智能体的

信息,适合在通信受限的无人机对抗场景中部署。
集中训练阶段( Centralized

 

Training),Critic 网

络在训练时利用联合状态 x和联合动作 a, 对 Qi(x,
a) 进行评估。 这样可以显式建模智能体之间的相

互影响,减轻由于其他智能体策略变化造成的环境

非平 稳 性, 从 而 提 高 学 习 效 率 与 收 敛 质 量。
MADDPG 算法基本结构如图 1 所示。

智能体1

智能体2

智能体N

观察（s1）

观察（s2）

观察（sn）

行动网络（π1）

行动网络（π2）

行动网络（πn）

动作a1

动作a2

动作an

环境

奖励（r）
下一个状态（s′）
全局状态（S）

中心化评论网络 Q（s，a1,a2,�,an）

评论损失s1,a1

s1,a1

s2,a2

s2,a2

sn,an

sn,an

图 1　 MADDPG
 

基本结构

Fig.
 

1　 Basic
 

structure
 

of
 

MADDPG

1. 2　 注意力机制

注意力机制灵感来源于人类的视觉注意力系

统,旨在通过加权选择信息中的关键部分,提高模型

对任务的处理效率。 其核心思想是根据输入数据的

重要性动态调整关注点,从而优化决策过程。
在强化学习的多智能体系统中,每个智能体通

常只能感知局部环境信息,这使得其在决策时难以

获得全局视野。 引入注意力机制后,智能体可以通

过为其他智能体的局部观测分配不同的权重,有效

增强其全局信息的获取能力,从而优化协作策略。
假设每个智能体 i 的观测为 oi,而其他智能体

的观测为 o j(其中
 

j ≠ i)。 注意力机制的核心是计

算智能体之间信息的相关性,并基于此分配不同的

关注权重。 图 2 以经典点积注意力为例,详细展示了

该机制的完整计算流程,具体包括查询-键-值向量构

建、相关性度量、权重归一化及加权求和四大核心步骤。

Softmax

字值V1

字值V2

字值Vn

键（K）

键（Q）

查询（Q）

点积计算

键
加权求和

加权权重

注意力分类

输出向量

输出向量

α1
α2

α1,αn

图 2　 多智能体强化学习中点积注意力机制流程图

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

dot-product
 

attention
 

mechanism
 

in
 

muli-agent
 

reinforcement
 

learning

75第 4 期 孙笠晋,
 

等:
  

基于多智能体强化学习的无人机对抗技术研究



　 　 具体来说,注意力机制通过计算每个智能体与

其他智能体之间的关系得分 αij, 其公式如下:

αij =
exp(score(oi,o j))

∑
k≠i

exp(score(oi,ok))
(7)

　 　 其中, score(oi,o j) 表示智能体 i 和 j 之间的相

关性得分,可以通过内积或其他距离度量方式来定

义。 通过计算得分αij, 智能体能够选择性地聚焦于

与当前任务最相关的其他智能体。 在每个时间步,
智能体根据这些权重 αij 进行信息聚合,形成一个加

权的观测向量 o􀮨i:

o􀮨i = ∑
j≠i

αijo j (8)

　 　 该加权的观测向量 o􀮨i 将作为智能体的输入,用
于策略决策过程。

2　 多无人机对抗仿真环境搭建

无人机运动建模:假设红蓝双方无人机处于同

一水平面,将对抗场景设置在二维的平面中,只考虑

无人机的速度、加速度和航向,无人机的运动方程可

以写成如下表达式:
νt +1 =νt +at t (9)
αt +1 =αt +λ t (10)

χ
t +1 =

   χ
t +νtcos αt( ) t (11)

yt +1 =
  

yt +νtsin αt( ) t (12)
　 　 其中,

 

ν t 表示 t时刻的飞行速度
 

;at 表示 t时刻

的飞行加速度;α t 表示 t 时刻的航向;λ t 表示 t 时刻

的转向角;(χ t,yt) 表示 t 时刻的坐标。
图 3 构建了该场景下的无人机运动模型坐标

系,明确了位置、速度、航向角之间的几何关系,为后

续对抗策略的设计提供了直观的物理参考。

（0,0）

(x,y)

φ
ννy

νx

x

y

图 3　 无人机运动模型

Fig.
 

3　 UAV
 

motion
 

model

　 　 场景仿真建模:基于
 

OpenAI
 

的多智能体粒子

环境搭建一个具有对抗性的多无人机仿真环境,模
拟实际任务需求并设置无人机基本运动属性和攻击

方式,使无人机能基于全局信息进行任务协作和对

抗。 如图 4 所示,设定红蓝双方各 8 架无人机。 通

过对无人机的行为和感知范围进行建模,确保系统

能够真实模拟多无人机协作与竞争中的局限性与复

杂性。

图 4　 多无人机对抗场景仿真

Fig.
 

4 　 Schematic
 

diagram
  

of
 

multi -UAV
 

confrontation
 

scenario
 

simulation

3　 实验与分析

3. 1　 实验参数及环境配置

在实验中,环境的大小为 10
 

000
 

m×10
 

000
 

m,
红蓝方无人机各有 8 架。 每架无人机的状态空间包

含了与其他无人机的距离、方位角和存活情况等信

息,动作空间由加速度和角速度构成。 红方无人机

使用基于 MADDPG 算法的深度强化学习进行训练,
目标是通过不断交互优化策略,蓝方无人机采用基

于规则攻击模式。 训练过程中, 经验池容量为

10
 

000,批次大小为 512,训练的总回合数为 20
 

000,
每回合最多进行 500 步。 实验的关键参数包括

Actor 和 Critic 的学习率(均为 0. 001)、隐藏层维度

(64)、折扣因子 ( 0. 99) 以及目标网络更新速率

(0. 01)。 此外,奖励机制也对训练起到了重要作

用,其中击毁敌机的奖励为 100,越界或超速的惩罚

为 10。 训练的目标是通过这些配置最大化红方无

人机的协作与对抗能力。 基于改进注意力机制的

MADDPG 算法伪代码见表 1。
3. 2　 实验结果

本次实验采用两组对比实验,实验 a:红方基于

MADDPG 算法;实验 b:红方基于改进注意力机制的

MADDPG 算法,两组实验参数及环境配置均一致,
结果如图 5、图 6 所示。
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表 1　 伪代码

Table
 

1　 Pseudocode

伪代码:MADDPG
 

添加 attention
1 Initialize

 

N
 

agent
 

with
 

replay
 

buffer
 

D、 Actor
 

and
 

Critic#初始化 N 个智能体

2 For
 

episode = 1,
 

M
 

do
 

#开始进行训练,训练 M 轮

3 　 Reset
 

environment#每轮开始的时候重置环境

4 　 　 For
 

step = 1,
 

J# 每轮训练 J 步

5 　 　 　 st_attention ← st  #计算当前状态对应的 attention
6 　 　 For

 

agent
 

i = 1
 

to
 

N
 

do
 

#对每一个智能体进行操作

7 　 　 　 at = Actor(st_attention) + Nt
 

# 为每一个智能体根据其当前的状态 st_attention 和其 actor 并添加随机噪声Nt,来选择一个动作进行探索

8 　 　 　 Execute
 

actions
 

at
 and

 

observe
 

reward
 

rt and
 

new
 

state
 

st+1 #依次执行动作,并获取各自对应的奖励和新的状态

9 　 　 　 　 st+1_attention ←
 

st + 1 #计算下一个状态对应的 attention

10
 

　
 

　
  

　
 

Store
 

( st_attention ,
 

at,
 

rt,
 

st+1_attention )
 

in
 

replay
 

buffer
 

D# 将每个智能体的当前状态、 动作、奖励和新的状态放入各自的经验池

11 　 　 　 st_attention
 ←

 

st+ 1_attention #更新每个智能体的状态

12 　 　 　 End
 

For

13 　 　 　 For
 

agent
 

i = 1
 

to
 

N
 

do
 

#对每一个智能体进行操作

14 　 　 　 　 Sample
 

transitions
 

( st_attention ,at,rt,st+ 1_attention )
 

from
 

replay
 

buffer
 

D #从 buffer 里取出保存的数据

15 　 　 　 　 Set
 

yt = rt + λCritic( st+ 1_attention+1 ) #根据奖励计算状态估值

16 　 　 　 　 Set
 

y′t = Critic( st_attention )
 

#直接计算 critic 的估值

17 　 　 　 　 Perform
 

a
 

gradient
 

descent
 

step
 

on
 

(y′t - yt)
2

  

with
 

respect
 

to
 

the
 

network
 

parameters
 

#最小化 y′t - yt, 利用梯度更新 Critic 网络参数

18 　 　 　 Perform
 

a
 

gradient
 

descent
 

step
 

on
 

- yt  with
 

respect
 

to
 

the
 

network
 

parameters
 

#最大化 Critic ( st_attention ) 估值来更新 Actor
 

网络

19 　 　 　 End
 

For
20 　 　 End

 

For
21 　 End

 

For

伪代码:添加注意力机制

1 For
 

agent
 

i = 1
 

to
 

N
 

do
 

#对每一个智能体进行操作

2 Caculate
 

the
 

distance
 

from
 

every
 

other
 

agent
 

dij #计算智能体和其他智能体的距离

3
Merge

 

sit􀲓sit  with
 

sit∗
dij

∑
N

j = 1
dij,

 

j ≠ i
#根据距离权重来将其他智能体的状态和当前智能体的状态进行合并,得到添加了注意力机制的状态

4 End
 

For
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图 5　 红方基于 MADDPG 算法

Fig.
 

5　 Red
 

side
 

based
 

on
 

MADDPG
 

algorithm
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图 6　 红方基于 ATT-MADDPG 算法

Fig.
 

6　 Red
 

side
 

based
 

on
 

ATT-MADDPG
 

algorithm

　 　 如图 5 所示为红方基于 MADDPG 算法与蓝方

无人机群进行红蓝对抗一万轮次的结果,在 3
 

000
轮时胜率收敛于 60%左右;如图 6 所示为红方无人

机群采用添加注意力机制的 MADDPG 算法与蓝方

无人机群进行红蓝对抗一万轮次的结果,在 2
 

000

轮时胜率收敛于 72%左右。

4　 结束语

通过第 3 节的实验结果可以看出,本文所提添加

注意力机制的 MADDPG 算法,在适用于红蓝双方多
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无人机对抗的场景中能显著提高红方胜率,胜率提升

达到了 12 个百分点,并且收敛速度也得到提高。 值

得注意的是,尽管基于注意力机制的 MADDPG 算法

在实验中表现出了明显的优势,但仍然存在进一步优

化的空间。 例如,如何进一步提升算法的鲁棒性,使
其在更为复杂和动态的环境中保持较高的性能,仍然

是未来的研究方向。 此外,考虑到实际应用中无人机

群的规模和任务的复杂性,如何扩展该算法以适应大

规模无人机集群的实时对抗,也将是值得深入探讨的

课题。
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