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摘    要   针对复杂动态场景下大规模无人集群拦截任务, 提出一种基于图注意力机制与动态分组的集群协同拦截框架. 现
有基于规则或优化的方法在实时性、泛化性与目标分配效能方面存在局限, 而多智能体强化学习 (MARL)在复杂动态场景

下面临维度爆炸、策略泛化性不足等挑战. 为提升复杂动态场景下集群拦截策略学习效率以及跨场景泛化性, 创新性地设计

了动态分组模块、图注意力模块与改进多智能体强化学习模块, 并融合成一套闭环算法框架: 1)动态分组模块通过周期性

聚类将敌方集群分解为低维战术小组, 敌方小组信息作为节点传输给图注意力模块, 降低状态−动作维度; 2)图注意力模块

利用敌方小组节点信息, 基于图注意力网络进行特征融合并构建己方智能体−敌方小组间相对关系, 生成目标重要性权重以

引导差异化奖励函数设计, 提升了策略目标分配与泛化能力; 3) MARL模块结合差异化奖励函数与融合特征, 基于 SAC
算法与对抗性训练机制, 以进一步增强策略泛化性. 仿真实验表明该框架显著提升了复杂动态场景下集群拦截效率以及跨

场景泛化性.
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Abstract   For large-scale unmanned swarm interception in complex dynamic scenarios, this paper proposes a co-
ordinated interception framework based on graph attention mechanisms and dynamic grouping. Existing rule-based
or optimization-based methods suffer from poor real-time performance, weak generalization, and low target alloca-
tion efficiency, while MARL (multi-agent reinforcement learning) faces dimensionality explosion and limited policy
generalization in such scenarios. To improve learning efficiency of swarm interception strategies and cross-scenario
generalization in complex dynamic scenarios, this work innovatively designs three modules——A dynamic grouping
module, a graph attention module, and an improved MARL module——And integrates them into a closed-loop al-
gorithm framework. The dynamic grouping module periodically clusters enemy units into low-dimensional tactical
groups and passes the enemy group information as nodes to the graph attention module, reducing state-action di-
mensionality. The graph attention module uses enemy group-node data, applies graph attention networks for fea-
ture fusion, builds relative relations between friendly agents and enemy groups, and outputs target-importance
weights to guide differentiated reward function design, improving target allocation and generalization. The MARL
module combines differentiated reward function with fused features, adopting the soft actor-critic (SAC) algorithm
and adversarial training to further enhance policy generalization. Simulation results show that the framework signi-
ficantly improves swarm interception efficiency and cross-scenario generalization in complex dynamic scenarios.
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近年来, 无人集群作战技术发展迅速, 已广泛

应用于军事突袭、战场侦察和领空防御等多样化场

景[1−2]. 该技术在成本效益与任务适应性等方面具备

显著优势, 不仅能大幅提升作战效率, 还能显著降
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低作战成本和人员损失. 目前, 无人集群协同攻击

等体系化作战形态已成为现代防空体系的核心威胁

之一, 受到广泛关注[3−4]. 国内外已先后启动众多研

究项目, 例如美国 DARPA的“灰山鹑”、“低成本无

人机技术蜂群”和“小精灵”项目[5] 以及中国电子科

技集团的大规模集群飞行试验. 由于无人集群具有

规模大、机动性强、动态性高等特点, 能快速突破传

统静态拦截体系, 因此发展具备跨场景适应能力的

智能动态拦截方法是当前研究重点之一[6]. 本文围

绕兼具复杂性 (集群对抗规模庞大、动力学复杂)与
动态性 (对抗规模与策略可变)的集群对抗场景, 旨
在提出一种可跨场景泛化的多智能体强化学习框

架, 实现有效的协同目标拦截. 该框架不仅能提升

大规模场景、强机动目标情形下的拦截策略学习效

率, 还能有效增强拦截策略在动态变化场景中的泛

化能力.
传统协同拦截方法主要包括基于规则 (rule-

based)和基于优化 (optimization-based)的两类方

法. 基于规则的方法依赖预设的专家规则进行决

策[7]. 这类方法能有效融合专家经验, 但过度依赖规

则设定导致策略僵化, 难以应对环境动态变化. 基
于优化的方法将问题建立为数学模型并进行求解[8],
给出的拦截策略通常具有明确的理论性能保证. 然
而当对抗规模增大或动态性增强 (如敌方策略转

变)时, 由于计算复杂度急剧增长, 策略求解将变得

难以处理. 此外, 基于优化的方法在动态跨场景下

也容易失效.
近年来, 基于多智能体强化学习的方法在完成

协同任务方面展现出巨大潜力[9−12], 该方法通过智

能体与环境不断进行交互, 自主探索学习最优协同

策略, 有望克服基于规则方法的僵化性并突破基于

优化方法的计算瓶颈. 文献 [13]在具有动力学模型

的无人机集群空战场景中, 通过特定奖励设计, 采
用MAPPO[14] 训练策略. 文献 [15]在集群空战对抗

环境中利用MADDPG[16], 使无人机集群学习到更优

策略与任务表现. 文献 [17]则引入分层强化学习思

想[18], 基于预定义无人机动作库, 提出分层 MAD-
DPG框架用于集群对抗. 文献 [19]进一步提出 EA-
MADDPG 算法, 通过特殊奖励设计与动作增强

解决多导弹拦截单目标问题. 然而上述方法的训练

场景相对单一, 任务复杂度不高, 且均未考虑跨场

景泛化这一需求. 针对上述不足, 文献 [20]提出 DR-
GRL算法, 利用图神经网络[21] 提取战斗关系并实

现多无人机协作. 文献 [22]则基于MAPPO提出两

阶段注意力机制框架, 捕获关键交互关系以提升集

群对抗性能. 以上两种方法 [20, 22]通过提取交互

关系 (如图结构或注意力权重)辅助策略学习, 在一

定程度上提升了集群对抗策略的跨场景泛化性, 但
所考虑的对抗规模较小且交互关系难以解释.

综上所述, 在兼具环境复杂性与动态性的大规

模无人集群对抗场景中, 现有多智能体强化学习方

法仍面临如下核心挑战:
1) 维度爆炸与训练收敛难题. 无人集群状态−

动作空间随规模指数级增长, 在大规模情形下训练

收敛难、学习效率低[23].
2) 动态场景泛化能力缺陷. 场景动态性要求策

略具备强跨场景泛化性[24], 而现有方法难以有效应

对敌方策略及对抗规模的灵活演变.
3) 大规模动态目标分配失准. 拦截目标威胁等

级不同、空间分布多样[25], 现有方法难以精准感知

并表征此类相对关系, 导致目标分配失准.
针对上述挑战, 本文提出基于动态分组与图注

意力机制的集群协同拦截框架, 以完成复杂动态场

景下协同拦截任务并满足跨场景泛化需求. 该框架

包含三个核心模块: 首先, 动态分组模块通过周期

性聚类, 将大规模敌方目标按关联性划分为小组,
从而降低状态−动作空间维度以提升学习效率; 其
次, 图注意力模块以敌方小组为节点构建图神经网

络[26], 融合敌我特征并抽象出己方智能体−敌方小组

间相对关系, 从而驱动差异化奖励函数设计, 增强

目标分配合理性与跨场景泛化性; 最后, 多智能体

强化学习模块基于 SAC (soft actor-critic)[27] 算法,
结合上述融合特征与差异化奖励函数, 引入阶段性

存档 (checkpoints)[28] 与对抗性训练机制[29], 以提升

拦截策略多样性. 本文主要贡献如下:
1)动态分组模块通过聚类大规模敌方集群, 降

低状态−动作空间维度以提升训练效率. 该模块周

期性地触发 K-means算法[30], 根据敌方集群的空间

分布将其动态分解为多个低维战术小组, 并提取多

重小组信息 (如中心位置、速度向量和小组规模等),
从而大大压缩状态−动作空间, 显著缓解了维度爆

炸带来的挑战. 同时, 该模块还将分组特征输出至

图注意力模块以进一步捕获敌我相对关系.
2)图注意力模块利用敌我状态特征, 通过交叉

注意力机制计算融合特征与相对关系, 自适应生成

敌方小组重要性权重. 这些权重能够灵活缩放不同

敌方目标的相关奖励, 实现目标奖励差异化, 实时

引导拦截高价值目标. 此外, 图注意力模块通过特

征相关性提取和差异化奖励机制, 实现了拦截策略

跨场景迁移, 能有效应对不同敌方策略和对抗规模.
并且进一步采用多头注意力机制[31] 过滤战场噪声,
增强了策略的跨场景稳定性.
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总体而言, 动态分组缓解了状态−动作维度爆

炸带来的挑战, 图注意力机制确保敌我关系的关键

特征被捕获, 而差异化奖励则将敌我关系反馈至策

略更新中, “动态分组−关系构建−差异化奖励”闭环

设计实现了大规模无人集群的高效策略学习.
本文后续内容如下: 第 1节介绍集群拦截环境,

包含动力学模型以及任务规则; 第 2节进行集群拦

截任务的问题描述与数学建模; 第 3节介绍动态分

组图注意力集群拦截算法, 详细描述动态分组模块、

图注意力模块以及多智能体强化学习 (multi-agent
reinforcement learning, MARL )模块的工作原理;
第 4节设计集群拦截任务的仿真实验, 验证了算法

的有效性; 第 5节总结本文内容并展望未来工作.

 1　集群拦截环境

在集群拦截环境中, 本文任务设定为敌方目标

采用可变策略入侵地图的目标区域, 要求控制己方

导弹高效拦截所有敌方目标. 本节首先介绍环境中

敌方目标与己方导弹的动力学模型和控制输入, 随
后介绍集群拦截任务关键规则的设定.

 1.1　敌方目标模型

au ωu

敌方目标采用无人机模型, 其控制输入为加速

度  和滚转角速度  [17], 二者通过影响无人机的

线速度和偏航角, 从而控制无人机的运动. 其速度

与滚转角更新方式如下{
vt+1 = Clip(vt + au · amax ·∆t, vmin, vmax)

ϕt+1 = Clip(ϕt + ωu · ωmax ·∆t, ϕmin, ϕmax)
(1)

vt vt+1 t t+ 1

amax

[vmin, vmax] ϕt ϕt+1 t t+ 1

ωmax

[ϕmin, ϕmax] ∆t

其中,   和   分别代表   时刻和   时刻的线

速度;   代表最大加速度, 并且限制速度范围在

 之间;  ,   代表  时刻和  时刻

的滚转角;   为最大滚转角速度, 并且限制滚转

角度范围在  之间;   为控制时间步长.
vt ϕt得到速度  和滚转角  之后, 根据设定好的

转弯模型进行偏航角更新

ψt+1 = arctan(sin(ψt +∆ψ), cos(ψt +∆ψ)) (2)

∆ψ = −(cturn/vt) · tan(ϕt) ·∆t
ψ cturn = 0.004

vt = vt ·
[cosψt, sinψt]

T

pt+1 = Clip(pt + vt ·∆t, −B, B)

p x y B

x, y ∈ [−B, B]

其中 , 偏航角增量  ,
 为偏航角,   为转弯系数, 与无人机气

动特性相关. 从而得到无人机的速度向量 

. 根据速度向量在每一个时间步进

行位置更新,  . 其
中  代表无人机位置向量, 包含了 ,   坐标;   为

拦截任务边界, 设定   以避免越界.
该无人机模型以真实动力学模型为基础, 忽略了空

气阻力等因素, 同时考虑了关键的速度、偏航角与

滚转角之间的复杂耦合关系.

 1.2　己方导弹模型

aA aL

与敌方目标模型类似, 己方导弹的控制输入为

轴向加速度  与侧向加速度 , 状态更新遵循以

下规则

vMt+1 = Clip(vMt + aA ·∆t, vMmin, vMmax)

ψM
t+1 = arctan

(
sin
(
ψM
t +

aL
vMt

·∆t
)
cos
(
ψM
t +

aL
vMt

·∆t
))

pM
t+1 = Clip(pM

t + vM
t ·∆t, −B, B)

(3)

vMt vM
t = vMt · [cosψM

t , sinψM
t ]T

ψM pM
t

B

其中  为导弹线速度; 
为导弹速度向量;   为导弹偏航角;   为导弹位

置;   为环境边界, 与无人机模型中设置相同.

 1.3　拦截任务规则

(xj , yj)

−4 000 m ≤ xj , yj ≤ 4 000 m B =

4 000 m

i j

i

在初始状态中, 敌方目标集群与己方导弹集群

分别位于交战区域的两侧且各自呈直线排列, 初始

朝向为两组集群均朝向对方. 由于仿真环境设定为

二维平面, 己方导弹和敌方目标的高度被限制在同

一平面上. 同时, 如第 1.1节和第 1.2节所述, 目标

区域存在空间限制, 任意敌方目标的坐标 

均需要满足  ,  即  

, 约束训练区域有助于提升算法训练效率.
在任务执行过程中, 如图 1所示, 导弹攻击生效需

同时满足距离与角度条件[17], 仅当导弹  与目标 

之间的距离小于有效伤害半径, 且攻击方向夹角小

于一定的角度阈值时, 导弹  才有一定概率摧毁敌

方目标. 攻击的成功取决于空间临近性与攻击姿态

对准性的联合满足. 敌方目标的任务为入侵地图目

标区域, 己方导弹的任务为拦截所有敌方目标. 因
此当所有敌方目标都被成功击毁时, 己方任务成功
 

→攻击范围

dij

R(xi, yi)

(xj, yj)

qij

b/2

vt

vtM

 

图 1    导弹拦截无人机示意图

Fig. 1    Schematic diagram of missile intercepting
unmanned aerial vehicle
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完成, 该回合结束; 或者存在敌方目标逃脱己方导

弹攻击, 并成功入侵目标区域, 即敌方完成任务, 该
回合结束; 如果双方均没有完成任务, 则在到达预

先设定的最大时间步时回合结束.

 2　问题描述与数学建模

本文考虑的场景是己方导弹集群协作拦截敌方

目标集群. 敌方目标集群需躲避导弹拦截, 并入侵

地图的目标区域, 己方导弹则需在目标入侵过程中

相互协作拦截所有敌方目标. 其中己方导弹集群由

本文提出的框架训练所得策略控制, 敌方目标由基

于 SAC的多智能体强化学习基线算法训练所得策

略集合控制. 本文将控制己方导弹拦截敌方目标的

过程建立为马尔科夫博弈 (Markov game)模型.

S, A, O, P, r, γ, ωe) N = {1, · · · , m}
S A = A1 ×A2 × · · ·×

Am Ai i

oi = O(s; i) i

s P : S ×A× S′ 7→ [0, 1]

a = {a1, a2, · · · , am} S

S′ r : S ×A 7→ R
γ ∈ [0, 1) ωe

θi

πθi(ai|oi, ωe)

马尔科夫博弈模型可以表示为一个元组 (N,
, 其中  为己方

导弹集合 ;   代表状态空间 ; 
 代表联合动作空间, 且  代表己方第  个导弹

的动作空间;   是己方导弹  在全局状态

 时的局部观测;   代表给定

联合动作  时, 从状态  到状

态   的状态转移概率;   代表共享奖

励函数;   代表折扣因子;   编码了敌方目

标小组的重要性信息. 每个己方导弹具有一个  参

数化的策略网络 , 根据当前的局部观

oi ωe ai

ri(s, a)

Ri =
∑T

t=0 γ
tri(st, at) t

T st at

测  和敌方目标重要性信息  生成动作 . 随后

己方导弹会得到一个奖励  并且优化自身的

累计奖励  . 其中   是当前步

数,   是轨迹最大步数,   为环境状态向量,   代

表联合动作向量.

 3　动态分组图注意力集群拦截算法

基于集群对抗拦截任务的多维度需求, 本文提

出一种集成动态分组、图注意力网络与 MARL的

协同决策框架, 如图 2所示. 该框架通过三个模块

相互作用, 提升算法学习效率与拦截策略跨场景泛

化性: 1)动态分组模块进行周期性动态分组降低任

务复杂度, 基于敌方位置聚类生成敌方小组简化战

场结构. 2)图注意力模块将敌方分组结果作为节点

输入, 以实现敌我关系构建及策略自适应调整; 融
合节点特征并解析战场动态关系以生成敌方小组重

要性权重; 驱动差异化奖励函数设计, 通过强化攻

击重要性高的敌方小组, 将战术意图嵌入学习过程.
3) MARL模块基于 SAC算法, 利用融合特征、差

异化奖励与对抗性训练提供的多样化敌方策略模型

来优化集群策略.

 3.1　动态分组模块

在动态分组模块中, 敌方目标的空间聚类过程

基于实时的 K-means算法实现, 并以固定时间间隔

 

仿真环境

动态分组模块

状态
信息

图注意力模块

状态
信息

MARL 模块 (SAC)

融合
特征

小组
节点

敌方
权重

导弹策略模型

敌方策略模型池
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环境状态信息

目
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位
置 K

-m
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ns 小
组
节
点

节
点
信
息

导弹特征 小组特征

多头 (multi-head)
交叉注意力机制

Q K V

目标小组融合特征

融合特征

加权特征融合

权重向量

小组特征

策略
网络 1

状态-动作价值网络

策略
网络 2

策略
网络 n...

智能体观测信息 + 融合特征

a1 a2 an

差异化奖励函数设计

权重向量

敌方目标训练过程 己方导弹训练过程

Δ

(q)

Δ

(q)

Δ

(q)

Δ

(q)

重
要
区
域

+

 

图 2    动态分组图注意力集群拦截算法框架

Fig. 2    Dynamic grouping graph attention swarm interception algorithm framework
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触发. 其核心在于将高维战场中离散分布的敌方单

位依据动态位置信息聚合为低维战术单元, 即各个

敌方小组. 各阶段具体执行流程如下:

K K

{c(0)k }Kk=1

步骤 1. 根据战场规模、敌方目标分布与分组拦

截复杂度, 预设聚类数 , 然后随机选取  个敌方

目标的坐标作为初始聚类中心 . 后续聚类

中心的选择需满足空间分布多样性约束, 以确保覆

盖整个战场区域:

min
{ck}

K∑
k=1

∥∥∥c(0)k − c
(0)
k′

∥∥∥2
2
, ∀k′ ̸= k (4)

随后的迭代优化阶段包含两个步骤 (步骤 2、步
骤 3)循环.

xj {c(t)k }Kk=1

步骤 2. 进行归属分配, 即计算每个敌方位置

 到各个聚类中心  的欧氏距离

dist
(
xj , c

(t)
k

)
=
∥∥∥xj − c

(t)
k

∥∥∥
2

(5)

xj将  分配至距离最近的聚类

C
(t)
k =

{
xj | k = argmin

k′
dist

(
xj , c

(t)
k′

)}
(6)

步骤 3. 进行聚类中心更新, 即按照分配结果重

新计算聚类中心

c
(t+1)
k =

1∣∣∣C(t)
k

∣∣∣
∑

x∈C
(t)
k

x (7)

Tmax ε

步骤 2和步骤 3循环至满足聚类收敛条件: 达
到最大迭代次数  或中心偏移量收敛到极小值 ∥∥∥c(t+1)

k − c
(t)
k

∥∥∥
2
< ε (8)

{ui}ni=1

ui

步骤 4. 动态分组模块根据战场动态特性, 每隔

固定时间步长对敌方目标进行重新聚类, 然后将聚

类结果映射为敌方战术小组  并提取多维战

术特征向量 :

ui =

[
ni, ci, Di,

1

ni

ni∑
i=1

vi

]
(9)

ni ci

Di = maxx∈Ci
∥x− ci∥2

K K = 3

每个战术小组具有成员数 、中心坐标 、边

界半径   以及小组平均速度

等属性. 依据对抗规模与敌方分布, 人为事先设定

聚类数 , 本文取 . 该模块通过空间压缩缓

解了大规模集群对抗训练过程中的维度爆炸问题.
聚类结果作为敌方小组节点输入图注意力模块, 使
其专注于解析小组级战术关系而非个体细节, 降低

决策难度, 提升后续决策效率.

 3.2　图注意力模块

为有效捕捉复杂对抗场景中己方导弹与敌方目

Vunit Vunit =

{ui}ni=1 ∪ {bi}mi=1 ui

bi

n m

标小组之间动态变化的战术交互关系, 本文引入图

注意力网络 (graph attention network, GAT)并构

建图注意力模块, 其核心架构如图 3所示. 该模块

构建了一个异构战术交互图作为其底层表示, 该图

结 构 定 义 了 一 个 节 点 集 合  ,  且  

, 其中   为敌方小组节点 , 如式

(9)所示, 编码了每个小组的个体数量、中心位置、

边界半径以及平均速度等关键战术属性;   为己方

导弹节点, 包含当前位置、速度、偏航等状态信息;
 和  分别为敌方目标小组和己方导弹的实时数量.

  

导弹特征 小组特征

多头 (multi-head)
交叉注意力机制

Q K V

目标小组融合特征

融合特征

加权特征融合

权重向量

小组特征

导弹节点集合{ }

无人机节点集合{ }

Dot product

Softmax

特征融合:

=

wi, j

wi, j

bi

ui

bi

biWq

qi

Scorei, j

mi

n

j = 1

kj vj

vj

uiWk uiWv

m

n

i =1

i =1ui

Wn×m

Σ

敌方小组 1

敌方小组 2

敌方小组 3

导弹 i

,

wi, 1

wi, 2

wi, 3

+

 

图 3    图注意力机制流程图

Fig. 3    Graph attention mechanism flow chart
 

bi

ui

该模块具有两个核心功能: 1)动态地捕捉和分

析上述节点之间的相对关系, 并生成敌我融合特征.
节点间的关系主要通过节点间的边 (edges)来体现,
本文将边设计为连接导弹节点  与各敌方小组节

点  . 值得注意的是, 这些连接关系并非静态预

设, 而是依据战场态势 (如相对位置、威胁程度等)
动态生成, 并给不同敌方小组分配差异化关注程度.
2)将差异化关注程度与MARL算法的训练过程相

结合, 从而将其形式化为不同的权重系数. 然后基
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于该权重系数设计差异化奖励函数, 从而生成与各

敌方小组重要程度对应的奖励值, 提升策略在大规

模敌方目标场景下的泛化性.

 3.2.1　交叉注意力机制

bi

ui

bi ui

动态相对关系捕获的核心在于注意力机制 (at-
tention mechanism). 对于图中每一个节点 (如一个

导弹节点 ), 注意力机制能自适应学习并计算其所

有相邻节点 (如它所关注的若干敌方小组节点 )
对其当前决策的重要性权重, 该过程无需依赖任何

预先定义的关联规则. 注意力权重的计算基于节点

特征, 这意味着系统能够捕捉导弹−敌方小组之间

复杂且非线性的相互关系, 从而实时识别对当前导

弹节点  决策最关键的敌方小组节点 . 随着战场

态势变化, 图结构和节点特征相应发生改变, 注意

力机制会自动重新评估节点间关系的重要性, 促使

策略进行自适应调整. 利用图结构使得算法更加专

注于建模导弹与目标组之间的战术关系, 以此增强

导弹的拦截决策能力.

bi ∈ R1×db

qi ui ∈ R1×du

kj vj db

du

qi = fb(bi)Wq, kj = fu(ui)Wk, vj = fu(ui)Wv

f

bi, ui

d Wq, Wk, Wv ∈ Rd×dk

d× dk qi ∈ Q = {q1, q2,
· · · , qm}, kj ∈ K= {k1, k2, · · · , kn}, vj ∈ V = {v1,
v2, · · · , vn}

本模块采用目标导向的交叉注意力机制 (cross
attention), 使用导弹节点  构建查询向

量 (query)  , 敌方小组节点  构建关键向

量 (key)   和价值向量 (value)  . 其中,   为导弹

节点特征向量长度,   为敌方小组节点向量长度. 在
具体实现上, 查询向量、关键向量以及价值向量分别

通过  

编码获得. 其中  是一个多层感知机 (multilayer
perceptron), 用来将导弹与敌方小组特征  编

码成维度为  的特征向量;   是

维度为  的可学习权重矩阵; 
  

.
qi对于每一个导弹节点特征对应的查询向量 ,

需要计算其与其他敌方小组节点特征之间的相对关

系, 即计算对应的注意力权重. 计算过程如下:

Scorei, j = qTi kj (10)

Scorei, j i j

Scorei, j

其中,   代表己方导弹   与第   个敌方小组

之间的战术关系, 随后使用 Softmax函数对注意力

 进行归一化处理, 得到注意力权重

ωi, j = Softmaxj(Scorei, j) =
exp (Scorei, j/

√
dk)

n∑
j=1

exp (Scorei, j/
√
dk)

(11)

ωi, j Ωn×m

j i

其中  是矩阵  中的元素, 代表归一化后的

注意力权重, 即敌方小组  对于导弹  的威胁程度

与重要性 ,  导弹将优先拦截权重大的敌方小组 ;

Ωn×m

bi ui
√
dk

Scorei, j

 是权重矩阵, 用于编码己方导弹与敌方目标

小组 ( ,  )的相关性;   是缩放因子, 用来防止

 结果过大.
在得到注意力权重后, 进一步计算对应己方导

弹的敌方融合特征向量, 最终通过加权融合输出导

弹的态势感知特征:

mi =

n∑
j=1

ωi, jvj (12)

zu = ReLU (mi ⊕ fb(bi)) (13)

mi

zu ⊕
其中  表示经过注意力机制处理后的敌方小组融

合特征;   为加权融合特征;   运算符表示加权融

合, 其作用是保留原始导弹状态信息, 确保在计算

态势感知特征时不丢失导弹自身的状态数据.

 3.2.2　差异化奖励函数设计

ωi, j

i j

差异化奖励函数的核心在于给不同的敌方小组

分配不同的奖励值. 本文将注意力权重  引入奖

励函数的设计中, 促使己方导弹有选择地拦截重要

性较高的敌方目标, 实现敌我相对关系与集群拦截

行为对齐. 对于己方导弹  和敌方小组  的成员:

Ri, j = ωi, j (Rdist, ij +Rang, ij +Rattack, ij) (14)

Ri, j j i

Rdist, ij

i j

Rang, ij i

j

Rattack, ij

j

在多智能体强化学习模块的奖励函数设计中,
 是敌方小组   关于己方导弹   奖励的一部分.

该部分通过融合三类子奖励函数来引导己方导弹的

战术行为.   是距离奖励, 用来激励己方导弹

 缩短与敌方小组  成员的物理距离, 促使导弹快

速接近目标;   是角度奖励, 优化导弹  相对

于敌方小组  成员的攻击方位, 引导己方导弹占据

有利战术位置;   指攻击奖励, 在成功对敌

方小组  成员实施有效攻击行为时给予显著的正向

激励, 鼓励己方导弹完成最终的敌方目标拦截任务.
Ri, j上述设计使得奖励函数  动态依赖于不同

敌方小组对于己方导弹的重要程度, 驱使己方导弹

自适应地选择优先攻击的敌方小组, 实现资源分配

与战术决策的协同优化. 图注意力模块并非独立运

行, 而是与 MARL模块在整个框架中进行端到端

的联合训练. 两个模块共享相同的全局损失函数,
参见式 (15), 并基于此函数计算得到的梯度信息同

步更新各自的网络参数.

 3.3　多智能体强化学习模块

多智能体强化学习模块包含两个关键训练过

程: 1)结合图注意力模块生成的融合特征与差异化

奖励函数进行己方导弹策略训练; 2)采用 SAC基

线算法进行敌方策略训练.
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 3.3.1　己方导弹策略训练

ϕ θ

θ1 = θ2 = · · · = θm

己方导弹策略训练阶段采用 SAC算法作为多

智能体协同决策的基础架构, 通过构建集中式训练、

分布式执行 (centralized training decentralized ex-
ecution, CTDE)范式实现高效学习. 所有己方导弹

共享由  参数化的集中式价值网络, 对由  参数化

的策略网络采用参数共享, 即  .
该参数共享机制促使各智能体在训练过程中同步高

效地更新网络参数, 形成策略一致性. 训练过程的

全局目标函数为

J (θ) = max
θ

Est∼D

[
m∑
i=1

(
Eai

t∼πθ

[
Qϕ (st, at)

]
+

αH
(
πθ (· | st)

))]
(15)

st

at = {a1t , · · · , amt } D
H (πθ (· | st)) = −Eat∼πθ

[log2 πθ(at | st)]

α Qϕ

其中  为环境状态向量, 包含敌方分组信息与融合

特征;   代表联合动作向量;   为

经验回放池; 
为熵项, 用来维持动作空间探索强度[32], 避免参数

共享导致的策略僵化;   为可调节的熵项系数; 
为 SAC算法中用于评价状态−动作对好坏的Q函数.

与此同时, 结合由图注意力模块得到的融合特

征与差异化奖励函数 (第 3.2.1节和第 3.2.2节详细

描述), 利用己方导弹与敌方小组的相对关系训练策

略, 提升其跨场景泛化性. 进一步利用差异化奖励

函数鼓励己方导弹优先拦截重要性高的敌方目标,
实现敌我相对关系与集群拦截行为的对齐.

 3.3.2　敌方策略训练

敌方策略训练阶段采用对抗性训练机制, 结合

SAC算法对抗己方导弹策略以训练敌方策略, 使其

针对不同水平的己方导弹都有较好的对抗表现. 在
此过程中引入阶段性存档机制, 该机制周期性地

保存不同训练阶段的敌方策略参数, 从而获得不同

的敌方策略模型, 将其整合构建敌方策略模型池.
该策略池汇集的敌方策略模型以多样化的形式影响

训练环境, 给己方导弹执行任务的稳定性和泛化性

均带来新挑战. 通过迫使己方导弹与多版本敌方策

略轮番对抗, 并在差异化奖励函数作用下, 显著提

升了己方导弹策略的跨场景泛化性和战术适应性.

 4　实验与分析

实验分析旨在回答以下几个核心问题: 所提方

法在拦截效率上是否优于基线方法? 所提方法在不

同规模和不同敌方策略下的跨场景泛化性如何? 动
态分组、图注意力和差异化奖励函数等模块是否提

升了整体性能? 本节首先描述实验设置, 包含具体

环境设计、算法训练与神经网络超参数设置等; 随
后评估算法在所设计环境中的性能表现, 重点测试

任务成功率 (SR)、平均击杀数 (AK)以及平均步数

(AS)三个关键指标; 与此同时验证算法在跨场景任

务中的泛化性表现, 将训练好的模型应用在不同的

场景设置中以测试其性能指标的变化; 最后进行整

体框架的消融实验, 验证动态分组、图注意力、差异

化奖励函数等模块的效果.

 4.1　实验设置

基于第 1节的集群拦截环境介绍, 本文设计了

一个己方导弹集群 (20个)拦截敌方无人机目标集

群 (10架)的训练仿真环境. 仿真环境与算法均被

部署在配备了 Intel Core i5-13600KF CPU 和

NVIDIA RTX 4070Ti Super GPU的计算机上. 神
经网络参数和算法训练超参数分别汇总于表 1和
表 2, 关于环境设置的细节如下.
  

表 1    神经网络配置

Table 1    Neural network configuration

名称 设定值

目标网络隐藏层层数 2

目标网络隐藏层宽度 ×256  256

Critic网络隐藏层层数 2

Critic网络隐藏层宽度 ×256  256

Actor网络隐藏层层数 2

Actor网络隐藏层宽度 ×256  256

激活函数 ReLU

优化器 Adam

  
表 2    算法训练超参数

Table 2    Hyperparameters for algorithm training

参数 设定值

批量大小 (batch size) 4 096

经验池大小 (buffer size) 1 536 000

学习率 0.000 1

折扣率 0.99

熵项系数 0.2

目标网络更新参数 0.02
 

 4.1.1　对抗规则设置

x, y ∈
[−4 000 m, 4 000 m]

x, y ∈ [−1.0, 1.0]

j

(xmin, ymin + j ×∆y) i

(xmax, ymin + i×∆y) ∆y

首先设置任务场景边界为横纵坐标  

. 实际仿真中为了避免神经网络

的输入值太大, 将边界归一化为  的

正方形区域. 在每个回合开始时, 己方导弹集群和敌

方目标集群均被初始化到固定位置, 其中第  架敌

方目标的位置坐标为 , 第  个

导弹的位置坐标为  .   表示
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∆y = 2.0/(Nagent + 1) Nagent

相邻敌方目标或己方导弹在垂直方向 (y轴方向)上
的间隔.  , 其中  表示对

应己方导弹或敌方目标的数量, 且双方的初始设定

为面对面朝向对抗态势.

dij < R, θij <

β/2 dij i j θij

i j

R = 0.05 m, β = π/10

在任务执行过程中, 如果敌方目标进入导弹的

攻击范围, 则目标会以预先设定的概率被击毁 (本
文设定为 60%). 此处攻击范围定义为 

, 其中  代表导弹  到目标  的欧氏距离, 
代表对应导弹  相对于目标  的攻击角度, 攻击范

围半径  (等比例缩小取值)则
对应着导弹的伤害范围. 当某一方完成任务, 即导

弹成功拦截所有敌方目标或敌方成功入侵目标区域

时, 该对抗回合结束; 或者在达到最大训练步数时

该回合自动结束.

 4.1.2　状态空间

单个己方导弹的状态空间由三部分构成: 自身

特征、队友特征以及敌方目标特征. 其中, 自身特征

包含飞行器的二维坐标位置、二维速度向量、飞行

器朝向与姿态参数以及飞行器健康状态; 队友特征

涵盖各队友相对于该智能体的相对位置向量、相对

距离、相对方位角、姿态参数以及队友健康状态; 敌
方目标特征包含各敌方目标与该导弹的相对位置向

量、相对距离、攻击角、方位角、姿态参数以及各敌

方目标健康状态.

 4.1.3　动作空间

{au} × {ωu} {au}
{ωu}

[−π/6, π/6]

{aA} × {aL} {aA}、{aL}

[−1, 1]

[0.005, 0.020]

[−π/10, π/10]

为了与第 1.1节敌方目标模型保持一致, 将敌

方目标的动作空间定义为 , 其中 、

 代表轴向加速度与滚转角速度的取值集合, 分
别影响目标无人机的线速度和朝向, 从而控制敌方

目标运动. 轴向加速度与滚转角速度取值均限制在

[−1, 1]区间, 且目标速度限制在 [0.005, 0.010]区
间, 滚转角度限制在 . 同理, 为了与第

1.2节中的导弹模型对应, 将己方导弹的动作空间

定义为 , 其中  代表纵向加

速度与侧向加速度的取值集合, 分别影响导弹的线

速度和朝向, 取值同样限制在  区间. 但考虑

导弹相较于目标无人机速度快、转弯半径大, 将其

速度区间设置为 , 偏航角区间设置为

.

 4.1.4　奖励函数设计

本仿真需设计两套奖励函数, 分别用于己方导

弹与敌方目标的训练. 己方导弹奖励用来指导学习

对敌方目标的拦截策略, 敌方目标奖励则用来训练

多样化的目标入侵策略, 然后通过多样化目标策略

来训练和测试己方导弹集群的跨场景泛化性.

∆d1 · 10 · ωi, j ∆d1

+20.0ωi, j

+5.0ωi, j

−0.10

−0.05

如表 3所述, 在己方导弹执行拦截任务时, 己
方奖励分为攻击奖励和约束惩罚两部分. 攻击奖励

包括: 导弹靠近或者远离某个敌方目标, 对应奖励

值为 , 其中  靠近目标时为正, 远
离目标则为负, 用来鼓励接近目标; 当目标个体进

入导弹伤害范围内且成功被击毁时, 给予较高奖励

, 如果没有成功击毁 , 则给予较低奖励

, 以鼓励此类事件发生. 约束奖励包括: 惩
罚导弹间碰撞, 当导弹间的距离小于设定的阈值时,
给予  的惩罚; 惩罚任务执行步数, 每执行一

步都会给予  的惩罚, 用于鼓励己方导弹尽快

完成拦截任务.
 
 

表 3    奖励函数设计

Table 3    Reward function design

己方导弹拦截任务 奖励设置

j导弹靠近或者远离目标 ∆d1 · 10 · ωi, j

j目标  进入导弹伤害范围且被成功击毁 +20.0ωi, j

j目标  进入导弹伤害范围但未被成功击毁 +5.0ωi, j

队友碰撞 −0.10

步数惩罚 −0.05

敌方目标入侵任务 奖励设置

目标靠近或者远离目标区域 ∆d2 · 100/Distance

目标到达目标区域完成任务 +100.00

目标进入导弹伤害范围且被击毁 −5.00

目标进入导弹伤害范围但未被击毁 −0.20

队友碰撞 −0.10

步数惩罚 −0.05

 

∆d2 · 100/Distance ∆d2

+100.00

在敌方目标执行入侵任务时, 敌方奖励分为目

标奖励、被击毁惩罚以及约束惩罚三个部分. 目标

奖励包括: 敌方目标靠近或者远离目标区域, 对应

奖励值为 , 其中  在靠近目标

区域时为正, 远离目标区域时则为负; Distance表
示当前位置到目标区域中心的距离. 敌方目标到达

目标区域即完成入侵任务 ,  将给予最大的奖励

, 以引导敌方目标接近并到达入侵目标区

域. 如表 3所述, 被击毁惩罚、约束惩罚的设计与己

方导弹拦截任务的思路相似, 只存在部分数值上的

差异.

 4.2　实验结果

在 20 vs 10集群拦截训练场景中, 所提算法在

第 1节介绍的环境中进行了训练和评估. 首先, 敌
方集群在评估过程中采用由 checkpoints机制获得

的策略模型. 对于己方导弹集群而言, 将利用这些

策略进行由易到难的测试, 以此来评估己方导弹对
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不同敌方策略的适应性. 其次, 设置了己方导弹以

不同规模来拦截相同规模的敌方目标, 以此测试己

方策略在不同对抗规模下的适应性. 该模型训练最

大回合数量设为 3 000, 每个回合中步数上限为 1 200
步. 基线算法 (Baseline)设置为不添加任何模块和

机制的 SAC算法, 通过中心化训练与策略参数共

享应用到多智能体环境中. 评估过程涉及到的指标

包括任务成功率、平均击杀数以及平均步数.
1) SR (success rate)是评估算法稳定性和有效

性的重要指标. 如果所有敌方目标都被消灭, 则认

为一次任务成功. 为了评估本文算法的性能, 本文

在不同的仿真环境中统计了 100次任务的成功率.
2) AK (average kills)是指 100次测试过程中

每个回合击杀敌方目标的平均数量. 这一指标可有

效反映任务的完成程度.
3) AS (average steps)表示 100次测试中己方

完成任务的平均步数, 己方任务完成即所有敌方目

标被消灭. 这一指标可有效反映完成任务所需时间.
如图 4所示, 实验表明动态分组图注意力集群

拦截算法能高效地完成大规模集群拦截任务并适应

跨场景设置, 训练 3 000回合后能收敛到一个稳定

的集群拦截策略. 如表 4所示, 在 20 vs 10的训练

环境中, 本文所提算法任务成功率高于 Baseline,
提升了集群拦截策略的学习效率. 此外, 针对拦截

策略的跨场景泛化性同样进行多维度的测试.
首先测试本文所提算法在不同对抗规模下的适

应性, 实验结果如表 4所示. 在 20 vs 10的训练环

境中, 本文所提算法与基线算法相差不大, 任务成

功率分别为 97% 与 93%, 且基线算法的平均步数甚

至更少. 当训练好的策略直接应用到 15 vs 10的测

试环境时, 虽然本文所提算法与基线算法均有不同

程度的性能下降, 但仍然较高效地完成了集群拦截

任务. 任务成功率分别为 95% 与 91%, 但由表 4可
见, 平均步数明显增加. 当应用到 10 vs 10的场景

中, 本文所提算法与基线算法之间的差距开始显著

扩大. 本文所提算法成功率为 34%, 而基线算法的

任务成功率已经降至个位数 4%. 此外, 本文所提算

法每回合平均击杀个数为 8.81, 明显高于基线算法

7.88. 因此, 本文基于图注意力机制与动态分组的算

法在跨场景任务中表现出较好的泛化能力, 能够有

效适应不同敌方策略以及不同对抗规模.
随后测试己方导弹在不同敌方策略下的任务表

现, 实验结果如表 5所示. 当敌方策略设置为训练

阶段的策略时, 本文训练框架得到的策略与基线算

法训练得到的策略表现相当, 任务成功率分别为

97% 和 93%, 并且均具有很高的平均击杀数及很少

的平均步数. 当敌方策略转变为训练时未见过的策

略, 即训练外策略时, 根据难易程度 (与训练策略分

布的差距), 设置“训练外策略 1”、“训练外策略 2”　

及“训练外策略 3”. 己方导弹在拦截相对简单的训

练外策略 1时, 因为该策略与训练策略相似度较高,
本文策略与基线算法均具有良好的任务表现. 在拦

截敌方训练外策略 2时, 基线算法相比于本文提出

的算法成功率降低. 尽管在平均击杀数上相差不大

(9.99与 9.62), 但实验发现基线算法执行任务时总

会遗漏个别的敌方目标, 而且基线算法需要耗费更

长的任务完成时间. 当己方导弹拦截难度更大的训

练外策略 3时, 虽然本文提出的算法也有相应的指

标下降, 如任务成功率降低, 但基线算法性能下降

程度更大, 任务成功率降至 62%, 且平均步数急剧

增加.

vtrain

最后, 从表 6和表 7中可以看出, 随着敌方速度

 的提升或初始队形复杂化, 任务难度显著增

加, 成功率均呈下降趋势. 然而, 本文方法在各类复

杂场景下均显著优于基线方法: 在敌方速度提升

 

表 5    不同敌方策略实验

Table 5    Experiments with different enemy policies

敌方策略 Ours (SR/AK/AS) Baseline (SR/AK/AS)

训练策略 97% / 9.97 / 220.00 93% / 9.93 / 197.48

训练外策略 1 100% / 10.00 / 210.35 96% / 9.96 / 186.41

训练外策略 2 99% / 9.99 / 199.08 71% / 9.62 / 420.87

训练外策略 3 95% / 9.94 / 274.66 62% / 9.30 / 962.25
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图 4    所提方法奖励函数曲线

Fig. 4    Reward function curve of proposed method

 

表 4    不同对抗规模实验

Table 4    Experiments with different scales of combat

己方 vs敌方 Ours (SR/AK/AS) Baseline (SR/AK/AS)

20 vs 10 97% / 9.97 / 220.00 93% / 9.93 / 197.48

15 vs 10 95% / 9.91 / 317.34 91% / 9.87 / 279.72

10 vs 10 34% / 8.81 / 509.00 4% / 7.88 / 455.37
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100% 时仍保持 40% 的成功率, 而基线仅为 20%;
在 3-3-4敌方队形下, 本文方法成功率为 64%, 而基

线几乎完全失效 (0%). 本文所提出的动态分组图注

意力拦截算法在这些跨场景测试中均表现出很好的

泛化性.
与此同时还进行了失败案例分析. 如图 5(a)所

示, 在某些情况下动态分组可能未能充分反映敌方

分布特征, 导致拦截分配不均; 在另外一些情况下,

如图 5(b)所示, 注意力机制存在权重过度集中现

象, 从而使部分目标被忽视; 此外, 如图 5(c)所示,
观察到奖励函数在特定场景下引导不足, 可能导致

个体导弹行为偏离全局最优. 因此本文所提算法在

动态分组与关系捕获方面仍存在改进空间.

 4.3　消融实验

本部分进行消融实验, 主要包含以下几种设置:
1)  包含 MARL、动态分组以及图注意力模块

的完整框架;
2)  包含MARL、动态分组以及图注意力模块,

但去除差异化奖励函数机制;
3)  包含MARL、动态分组以及图注意力模块,

无差异化奖励函数, 但 MARL模块的输入同时包

含了原始观测与图注意力模块的融合特征;
4)  仅使用MARL与图注意力模块;
5)  无动态分组模块与图注意力模块的基础

框架.
消融实验中己方导弹的策略由上述设置对应的

框架训练得到, 训练曲线如图 6所示. 因设置 1)修
改了奖励函数, 所以不参与奖励函数曲线的对比,
设置 1)的奖励函数曲线见图 4. 在消融实验中, 敌
方目标使用固定不变的训练外策略.

从表 8中的测试结果可以看出, 差异化奖励函

数机制对于整体任务的成功率提升幅度较小, 但设

置 2)中去除该机制后完成任务所需的平均步数增

加, 因此差异化奖励函数的设计能在一定程度上加

快任务执行速度, 优化目标分配效率. 此外, 在去除

差异化奖励函数的情况下, 通过原始观测增强策略

网络输入, 设置 3)虽然完成任务的平均步数仍然较

多, 但任务成功率和平均击杀数指标会优于设置 1)
的完整框架. 这说明使用图注意力网络融合信息与

 

表 6    不同敌方速度实验

Table 6    Experiments with different enemy speed

敌方速度 Ours (SR/AK/AS) Baseline (SR/AK/AS)

vtrain 97% / 9.97 / 220.00 93% / 9.93 / 197.48

vtrain(1 + 50%) 85% / 9.81 / 198.45 38% / 8.44 / 251.29

vtrain(1 + 100%) 40% / 8.60 / 197.75 20% / 7.25 / 196.30

 

表 7    不同敌方队形实验

Table 7    Experiments with different enemy formation

敌方队形 Ours (SR/AK/AS) Baseline (SR/AK/AS)

一字 97% / 9.97 / 220.00 93% / 9.93 / 197.48

3-3-4 64% / 9.16 / 459.36 0% / 4.76 / 282.36

 

(a) 分布特征不合理
(a) Unreasonable

distribution
characteristics

(b) 部分目标被忽视
(b) Ignore some

targets

(c) 奖励函数引导不足
(c) Insufficient guidance
by the reward function

 

图 5    失败案例可视化

Fig. 5    Failure case visualization
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图 6    消融实验不同设置奖励函数曲线对比

Fig. 6    Comparison of reward function curves in ablation experiments with different settings
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原始观测相比可能存在信息丢失, 但使用原始观测

进行增强的代价就是状态−动作空间随着规模不断

增加, 不利于提升学习效率.
设置 4)去除了动态分组模块, 虽然每回合平均

拦截敌方目标数超过 9 个 (一共 10 个敌方目标),
但对于任务成功率和平均步数的影响较大. 由于没

有动态分组模块, 每个己方导弹面对的目标数量较

多, 目标分配的难度也相应增加, 因此出现目标遗

漏的概率也在增加, 直接影响任务完成效率. 设置

5)中进一步去除了图注意力模块, 己方导弹在面对

大规模目标的同时也缺乏发现目标相对关系的能

力, 进一步影响己方导弹的目标分配效率, 如图 7
所示. 更重要的是, 在敌方测试策略与训练策略分

布相差较大时, 图注意力机制能够通过发掘敌我相

对关系来进行高效的策略迁移, 增强跨场景泛化性.
去除图注意力模块之后将直接影响己方导弹策略面

对训练场景外策略的性能, 导致更低的任务完成率

以及更多的任务完成步数.

 4.4　算法复杂度

本节分别对所提算法在训练与执行阶段的复杂

度进行简要分析. 训练阶段的计算主要来源于图注

意力网络与 MARL中策略−价值网络的更新过程,
引入参数共享与动态分组机制降低输入维度, 有效

降低了计算复杂度; 而引入图注意力模块与对抗性

策略池在提升策略泛化性的同时会增加计算复杂

度. 相比于基线算法, 本文方法在训练阶段增加了

一定的计算复杂度, 但其显著提升了策略的跨场景

泛化性, 达到了计算复杂度与算法性能的平衡.

O(h((m+ n)d2 +mnd) + (dindh + (La − 2)d2h +

dhdout)) +O((Tmaxnendx)/τ) h

din dh dout La

ne

τ

执行阶段的复杂度主要来自于动态分组、图注

意力模块推理以及策略网络前向计算, 整体复杂度

为  

, 其中  为多头注意力

机制头数,  、 、  和  分别为策略网络的输

入、隐藏层、输出维度以及网络层数,   为敌方目

标数量,   为聚类分组周期, dx 为每个敌方目标参

与聚类的原始空间特征维度. 事实上, 由于网络规

模较小, 各参数取值均很小, 因而执行阶段的计算

开销非常小.

 5　结束语

本文提出一种基于动态分组与图注意力机制的

集群协同拦截框架, 通过对敌方集群进行目标分组,
降低决策维度, 提升了算法学习效率. 利用图注意

力网络捕获敌我对抗关系, 实现精准目标分配, 提
升策略跨场景泛化性, 并设计差异化奖励函数将敌

我关系与拦截行为深度耦合. 实验通过多维度对比

验证了框架在策略泛化性与策略稳定性上的优势,
并结合消融实验验证了模块的有效性. 同时实验发

现当前图注意力网络的特征融合能力仍有优化空

间, 后续工作将继续关注在复杂动态场景下的高效

特征融合方法. 此外, 当前方法局限在简化动力学

模型的二维场景, 与实际大规模集群拦截任务设定

仍有差距, 后续工作将进一步研究高保真环境中的

大规模集群对抗算法, 以提升算法实用性.
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