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基于态势评估及 DDPG 算法的一对一空战
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摘 要： 已有的空中格斗控制方法未综合考虑基于专家知识的态势评估及通过连续性速度变化控制空战格斗

的问题。基于深度确定性策略梯度（DDPG）强化学习算法，在态势评估函数作为强化学习奖励函数的基础上，

设计综合考虑飞行高度上下限、飞行过载以及飞行速度上下限的强化学习环境；通过全连接的载机速度控制网

络与环境奖励网络，实现 DDPG 算法与学习环境的交互，并根据高度与速度异常、被导弹锁定时间以及格斗时

间设计空战格斗结束条件；通过模拟一对一空战格斗，对该格斗控制方法在环境限制学习、态势评估得分以及

格斗模式学习进行验证。结果表明：本文提出的空战格斗控制方法有效，能够为自主空战格斗进一步发展提供

指导。
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One-on-one air combat control method based on situation 
assessment and DDPG algorithm
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Abstract： The existing aerial combat control methods do not comprehensively consider the situation assessment 
based on expert knowledge and the control of aerial combat through continuous speed change. Based on the deep de⁃
terministic policy gradient （DDPG） reinforcement learning algorithm， a comprehensive reinforcement learning en⁃
vironment is designed that considers flight altitude limits， flight overload and flight speed limits， which is building 
upon the situation evaluation function as the reward function for reinforcement learning. The interaction between the 
DDPG algorithm and learning environment is achieved through the fully connected carrier speed control network 
and the environment reward network. The end condition for air combat is designed based on abnormal height and 
speed， missile lock time and combat time. By simulating one-on-one air combat， the effectiveness of this combat 
control method is validated in terms of learning under environmental constraints， situation evaluation scores and 
combat mode learning. The results show that the air combat control method is effective， and can provide guidance 
for the further development of autonomous air combat.
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0　引  言

随着航空技术的不断发展以及新技术带来战

场环境的复杂多变，对空战中操作的实时性有了

更高的需求。空战格斗的自主飞行控制方法既可

以用于有人战机协助飞行员处理格斗问题，也可

以用于成本低、无人员伤亡的无人机飞行控制，因

此受到越来越多的关注。

近年来随着深度学习算法的不断发展，其在

各个领域也都有较深入的应用［1-3］。针对智能空战

引导的方法，国内外研究者进行了研究，钟麟等［4］

针对一对一空战决策问题，提出了随机机动决策

模型和基于影响图博弈的机动决策模型，并验证

了影响图博弈方法可以解决一对一空战机动中的

决策问题；姜龙亭等［5］通过动态规划方法改进了一

对一空战中的自主攻击方法。随着强化学习算法

的发展，Hessel 等［6］、Mnih 等［7］提出了深度 Q 网络

（DQN）及其变体，该类型强化学习网络的输入是

连续值，输出是离散值，不能处理连续控制问题；

Lillicrap 等［8］提出的深度确定性策略梯度（DDPG）

强化学习方法训练参数和输出策略均为连续性数

值，满足了连续性控制需求；Schulman 等［9-10］提出

的置信域策略优化（TRPO）算法及近端策略优化

（PPO）算法，解决了先采样、然后更新网络存在训

练效率低的问题。通过强化学习方法进行自主飞

行控制的研究也有了一定发展，张博超等［11］针对

5v5 有/无人机协同的空战场景，利用 PPO 算法，验

证了与环境实时交互的空战决策方法；单圣哲

等［12］基于 Actor-Critic 方法提出空战连续决策的统

一架构，依据空战训练经验对状态空间、动作空

间、奖励及训练科目进行设计，测试多种连续动作

空间强化学习算法在高不确定性空战场景下的学

习效果并进行了可视化验证；邱妍等［13］使用深度

确定性策略梯度（DDPG）实现了向目标点的飞行；

张堃等［14］提出的改进近端策略优化算法能够更有

效地处理与实践序列相关的无人机自主引导。在

一对一格斗控制类场景，针对基于专家知识态势

评估的格斗控制相关研究尚不充分。

在一对一空战格斗中，通常用态势评估函数

来分析空战中载机相对于敌机的优势［15-17］。目前

在一对一空战中的态势评估函数主要包含进入角

优势、方位角优势、速度优势以及高度优势，并根

据载机相对于敌机的位置，针对上述几种优势做

变权重综合来判断相对于敌机的空中优势。态势

评估函数除了与格斗双方当前的相对角度、速度、

高度有关外，还与飞机自身特性（最优空战高度、

最优空战速度、雷达探测距离、最大搜索角度等）、

所携带导弹特性（最大射程、最大不可逃逸距离、

最小不可逃逸距离以及偏向角度等）相关［17］。态

势评估函数解决的是当前空战中优势问题，并不

考虑飞机的飞行限制，比如高度、速度、过载等，且

不对下一步的行动做出指导。除此之外，态势评

估还与强化学习结合用于空战的机动决策，丁林

静等［18］设计了一种空战机动决策的动态模糊 Q 学

习模型，并选取典型的空战动作作为强化学习基

本行动。

本文设计基于 DDPG 强化学习算法的一对一

空战格斗方法，其中强化学习环境在态势评估函

数的基础上增加飞行高度上下限、飞行过载以及

飞行速度上下限，强化学习环境与 DDPG 算法的

交互通过全连接的格斗速度控制与环境奖励网络

实现，格斗终止条件包含被导弹锁定时间、速度与

高度异常以及格斗时间；通过一对一空战格斗模

拟，验证该格斗控制方法在环境限制学习、态势评

估得分以及格斗模式学习上的有效性，以期为自

主空战格斗发展提供指导。

1　一对一空战格斗模型训练流程

本文中强化学习模型是格斗控制模型，模型

输出是对载机三维方向速度的增减控制；位置、角

度、高度的更新均由速度的更新计算得到。为了

简化模型，环境中敌机的性能参数及导弹参数与

载机相同。环境部分中的敌机格斗控制是通过正

在训练的模型控制。

本文中空战格斗训练如图 1 所示，流程主要包

含两个部分：DDPG 算法部分以及环境部分。其

中，DDPG 算法部分负责格斗模型的不断优化，环

境部分主要是通过优化后的模型计算新的敌机与

载机状态，并返回给算法部分新状态下的奖励

函数。
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DDPG 算法部分与环境部分的交互包含两个

部分。

1） 环境中生成的载机与敌机的状态信息存储

在用于模型训练的 Reply Memory 库中。本文中假

设飞机速度与飞机对称面夹角为 0，不考虑侧滑角

影响；飞机过体轴的铅垂面与对称面的夹角为 0，
不考虑滚转角的影响；速度控制模型输入包含 11
个参数，对应于环境中奖励函数需要的参数，分别

为：载机高度、敌机高度、敌机相对载机在 x、y、z三

个方向的位置，载机 x、y、z三个方向的速度，敌机

x、y、z三个方向的速度。

在模型训练中，载机高度、敌机高度的单位均

为最优空战高度；载机、敌机的三个方向速度单位

为最优空战速度；敌机相对载机在三个方向的距

离单位设定为 50 km。根据上述的设定可以将参

数（载机高度、速度、与敌机相对距离等）控制在

1. 0 附近，其中，z对应飞机的飞行高度。

2） 模型推理的结果用于载机速度的更新。推

理模型的激活函数为 tanh 函数，其值域为（-1. 0，
1. 0），载机的速度更新以及位置更新函数如公式

（1）~公式（3）所示。

A rf = A f × I× [ ]X ol，Y ol，Z ol
T                （1）

L f = L f + (V f + A rf

2 )× δT× 0.001            （2）

V f = V f + A rf                             （3）
式 中 ：A f 为 模 型 在 x、y、z 方 向 的 输 出 ，范 围 是

（ -1. 0，1. 0）；A rf 为 载 机 实 际 的 速 度 变 化 ；

[ X ol，Y ol，Z ol ] T
分别为 x、y、z三个方向的过载映射，

模型训练中设定为 3. 0、3. 0、0. 9，其中 3. 0 对应 x、

y方向过载，上限约为 1g，0. 9 对应于高度方向过

载，最大约为 0. 3g。
过载上限属于飞机自身性能，其限制了速度

的变化率，公式（1）通过对速度变化的映射设置飞

机过载。公式（2）表示载机的位置更新，此处假设

在 δT 的时间段内，飞机的速度变化是匀变速，

0. 001 表示从米到位置单位千米的转换。公式（3）
表示速度的变化。在环境中敌机的位置以及速度

更新与上述公式相同。

2　DDPG 算法描述以及网络设定

2. 1　DDPG 算法描述

在 DDPG 算法中，本文采用 Actor 网络拟合策

略函数，在此处对应载机的速度操控；使用 Critic
网络拟合状态值，此处对应环境的奖励网络，使用

Reply Memory 作为样本存储仓库。在训练开始

时，Critic 网络打分结果差，Actor 网络也是近似随

机选择动作，随着网络不断训练，Critic 网络评判越

来越准确，Actor 网络也会逐渐选择高回报的动作

来迎合 Critic 网络。

2. 2　DDPG 中网络结构设定

设定 Actor 网络以及 Critic 网络均为 6 层全连

接神经网络，网络参数分别如图 2~图 3 所示。

Actor网络为全连接网络，对应速度控制部分，

输入维度为 11 项，对应 11 种状态参数；中间隐藏

图 1 一对一空战格斗模型训练整体流程

Fig. 1　One-on-one air combat model training 
overall process

图 3 Critic 网络结构示意图

Fig. 3　Critic network structure

图 2 Actor网络结构示意图

Fig. 2　Actor network structure
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层维度分别为（512，256，256，128，128），激活函数

均为 Relu；输出层对应为 x、y、z方向的速度控制，

激活函数为 tanh，维度为 3。Critic 网络也为全连接

网络，对应奖励函数拟合部分，其在第二层中输入

网络中加入了行为输入，因此输入维度为 515 维；

中间层维度分别为（512，256，256，128，128），激活

函数均为 Relu，最后输出维度对应奖励，因此维

度为 1。

3　强化学习中环境设定

3. 1　环境中态势评估函数以及奖励函数

设定

一对一空战中空战态势如图 4 所示，其中载机

位置为 P，目标机位置为 T；载机与目标机的距离

为 D，目标机方位角为 θ，进入角为 q。目标线是指

载机 P到敌机 T的连线；目标方位角 θ是指载机航

向与目标线的夹角，目标航向角 φ是指敌机航向与

目标线的夹角；目标进入角 q是指敌机航向与目标

线延长线的夹角；方位角与进入角的方向一致，规

定右偏为正，左偏为负。

环境中的优势函数包含角度优势函数、速度

优势函数、距离优势函数以及高度优势函数。优

势函数的选取参考文献［17］。

1） 角度优势函数

角度优势函数主要包含方位角优势和进入角

优势，目标机方位角 || θ 越小，进入角 || q 越大，空空

导弹的攻击区域范围越广，角度态势越好，一对一

格斗中角度态势函数如公式（4）~公式（5）所示。

Tθ =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

0.1 - || θ - θ rmax

10 ( )π - θ rmax
              ( θ rmax < || θ ≤ π )

0.3 - || θ - θmmax

10 ( )θ rmax - θmmax
     ( θmmax < || θ ≤ θ rmax )

0.8 - || θ - θmkmax

2 ( )θmmax - θmkmax
   ( θmkmax < || θ ≤ θmmax )

1 - || θ
5θmkmax

                               ( 0 ≤ || θ ≤ θmkmax )

（4）

Tq =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

e
-

|| q - π
2π                     ( π

3 < || q ≤ π )

e
-

π
2 - || q

π
3                     ( 0 ≤ || q ≤ π

3 )

        （5）

式中：Tθ为方位角优势；Tq为进入角优势；θ rmax 为最

大搜索方位角；θmmax 为最大离轴发射角；θmkmax 为不

可逃逸圆锥角，其中 0 < θmkmax < θmmax < θ rmax < π。
方位角和进入角之间存在耦合，如公式（6）

所示。

Ta = T γθ
θ T γq

q                               （6）
式中：γθ，γq分别为方位角和进入角的权重，其权

重满足 γθ+ γq= 1，随着方位角的不同，其权重也

在变化，如公式（7）所示。

( γθ，γq )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

( 0.4，0.6 )            ( θ rmax < || θ ≤ π )     
( 0.5，0.5 )          ( θmmax < || θ ≤ θ rmax ) 
( 0.66，0.34 )    ( θmkmax < || θ ≤ θmmax )
( 0.75，0.25 )        ( 0 ≤ || θ ≤ θmkmax )  

  （7）

2） 速度优势函数

在空战中，较快的速度能帮助战机占领优势

位置，而过快的速度对应转弯半径大，油耗高，本

文采用基于最佳空战速度建立空战速度优势函

数，速度优势函数如公式（8）~公式（9）所示。

当 v0 > 1. 5v t 时：

Tv =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

e
- vm - v0

v0                            ( v0 < vm )
1                             ( 1.5v t < vm ≤ v0 )
vm

v t
- 0.5          ( 0.6v t < vm ≤ 1.5v t )

0.1                              ( vm ≤ 0.6v t )

    （8）

图 4 一对一态势示意图

Fig. 4　One-on-one situation diagram

182



第  2 期 贺宝记等：基于态势评估及 DDPG 算法的一对一空战格斗控制方法

当 v0 ≤ 1. 5v t 时：

Tv =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

e
- vm - v0

v0                             ( v0 < vm )
2
5 ( )vm

v t
+ vm

v0
       ( 0.6v t < vm ≤ v0 )

0.1                               ( vm ≤ 0.6v t )

     （9）

式中：Tv 为速度优势函数；v0 为最优空战速度；vm

为载机速度；v t 为敌机速度。

3） 距离优势函数

距离优势函数与所携带导弹的相关参数以及

雷达相关参数有关，如公式（10）所示。

Td =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

0.18e
-D- D rmax

D rmax                ( D rmax < D )

0.5e
- D- Dmmax

D rmax - Dmmax      ( Dmmax < D≤ D rmax )

2
- D- Dmkmax

Dmmax - Dmkmax          ( Dmkmax < D≤ Dmmax )
1                           ( Dmkmin < D≤ Dmkmax )

2
- D- Dmkmin

Dmmin - Dmkmin          ( Dmmin ≤ D≤ Dmkmax )
0                                     ( D< Dmmin )

   （10）

式中：Td 为距离优势；D为敌机与载机之间的距

离；D rmax 为雷达最大探测距离；Dmmax 为导弹最大攻

击距离；Dmkmax 为导弹不可逃逸最大距离；Dmkmin 为

不可逃逸最小距离；Dmmin 为导弹最小攻击距离，其

中Dmmin < Dmkmin < Dmmax < Dmmax < D rmax。

4） 高度优势函数

本文采用基于最优作战高度的高度优势函

数，如公式（11）所示。

Th =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

e
- hm - hbh

hbh                 ( hbh ≤ hm )

e
hm - hbh

h t               ( h t ≤ hm < hbh )
hm

h t
- 0.5     ( 0.6h t ≤ hm < h t )

0.1                      ( hm < 0.6h t )

    （11）

式中：Th 为高度优势；hm 为载机高度；h t 为敌机高

度；hbh 为空战最优高度。

5） 态势评估函数以及环境的奖励函数

战机的态势中距离与角度耦合，因此评估函

数如公式（12）所示。

Tm = Th × wh + Tv × wv + T wa
a × T wd

d × wc 
（12）

式中：w为速度、高度、距离和角度耦合后的权重。

奖励函数定义为在当前状态下，载机与敌机

的态势评估函数差，如公式（13）所示。

R= Tm - T t                      （13）
式中：T t 为敌机的态势评估函数。

3. 2　环境中速度以及高度限制

在空战中，战机的速度、高度并不是任意的，

其受自身参数以及自然条件限制，比如战机高度

过低会撞到地面。因此对态势评估函数进行矫

正，以满足上述的限制。

1） 高度限制

高度限制主要设置在高度过低时对评估函数

的矫正，如公式（14）所示。

Tm =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

Tm                            ( hm > 0.4hbh )
10hm - hbh

9hbh
Tm      ( hm ≤ 0.4hbh )

         （14）

在 0. 4hbh 开 始 对 态 势 评 估 函 数 做 惩 罚 ，在

0. 1hbh 时，态势评估函数降为 0，即对高度优势函数

的矫正。高度优势函数中通过比较载机相对于敌

机最优空战高度，计算其高度优势；但并未对高度

过低做限制，加入高度限制函数后能提升强化学

习效率，使得载机飞行高度不会过低导致撞向地

面。此处仅对高度过低进行了限制，这是因为在

高度优势函数中已经对过高的高度进行了指数级

的惩罚。

2） 速度限制

速度限制主要设置在速度过高时对评估函数

的矫正，如公式（15）所示。

Tm =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Tm                        ( vm < 2v0 )

( )3 - vm

v0
Tm      ( vm ≥ 2v0 )

        （15）

在 2v0 开始对态势评估函数进行惩罚，在 3v0

时，态势评估函数降为 0，即对速度过高时的限制，

速度过低时会终止格斗。速度优势函数中通过比

较载机相对于敌机、最优空战速度，计算载机的速

度优势；其对于速度过低的状态设置了最低的速

度优势为 0. 1，而对于速度过高的情况下虽然有指

数衰减的函数，但并未限制其飞行速度上限，通过

加入速度限制能完成飞机速度上限设置，提升强

化学习效率。
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3. 3　格斗结束条件

格斗中结束的判定条件包含 3 类。

1） 速度、高度异常类，载机或者敌机速度过大

以及 z方向的速度过大均会触发格斗结束。

2） 格斗时间过长类，每一局的格斗事件均设

定为固定时间，过长的时间对训练过程的采样

不利。

3） 被导弹锁定时间足够长事件，那么认为一

方被击落，不再训练。

4　深度学习训练环境设定

4. 1　DDPG 训练参数设定

DDPG 中 Reply Memory样本数设置为 500万；

模型训练批大小设置为 64；Actor 网络以及 Critic
网 络 的 学 习 率 均 为 10-4；DDPG 中 噪 声 设 置 为

0. 2；模拟步数上限设置为 500 万步。

4. 2　态势评估相关参数设定

1） 态势评估函数参数设定

方位角态势函数中，雷达最大搜索角 65°，导弹

最大离轴发射角 35°，不可逃逸角 20°。
速 度 态 势 函 数 中 ，最 优 空 战 速 度 设 置 为       

320 m/s。
距离态势函数中，雷达最大探测距离 140 km，

导 弹 最 大 攻 击 距 离 80 km，最 大 不 可 逃 逸 距 离      
60 km，最小不可逃逸距 40 km，导弹最小攻击距离

10 km，最优空战高度设置为 5 km。

态势优势函数中各个态势函数的权重分别

为：角度权重 0. 6，距离权重 0. 4，速度权重 0. 3，高
度权重 0. 2，距离与角度耦合后权重为 0. 5。

2） 环境初始化参数设定

环境初始化敌机与载机距离为 30~70 km；高

度 为 3. 0~6. 5 km；初 始 化 速 度 大 小 为 0. 5v0 ~ 
0. 8v0，z方向速度大小为 -0. 3v0 ~0. 3v0，每一步

训练时间间隔 δT为 0. 3 s。
3） 格斗终止条件参数设定

速度、高度类限制：载机或敌机速度 > 2. 2v0

或 < 0. 2v0；z方向速度>v0；高度低于 0. 1hbh 或者

高于 2hbh，格斗结束。

格斗时间长度限制：格斗时间超过 20 min，格
斗结束。

格斗被锁定事件限制 ：被锁定 1 min，格斗

结束。

5　训练效果验证

模型训练完成后通过最终训练模型与中间训

练模型的一对一格斗效果，判断模型训练效果。

效果评测包含以下 3 个方面：模型能不能学习到格

斗中的环境限制，包含速度限制、高度限制等；随

着模型的训练，能不能获取到更优的行动策略，使

得格斗中态势评估函数得分更优；模型能否学习

到格斗模式。通过这三个方面评测确定 DDPG 算

法结合态势评估在一对一格斗中的应用效果。

5. 1　模型训练可以学习到环境限制信息

模型训练能否学习到速度、高度等限制可以

通过计算不同训练步数下的敌机能否完成一定步

数的格斗训练来评测。此处设置载机与敌机的格

斗上限为 1. 5 万次，载机配置第 500 万次训练的模

型；敌机配置不同训练次数的模型，每一个模型与

载机对抗 50 次。格斗中敌机或载机速度、高度触

发格斗终止条件判定为格斗结束，被锁定不判定

为格斗结束。格斗结果如图 5 所示。

从图 5 可以看出：在训练次数小于 18 万次时，

模型尚未能充分学习到环境信息，因此敌机速度

图 5 不同训练次数下学习到环境限制信息

Fig. 5　The environmental limitation information was 
learned under different training times
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或者高度总是超出限制，导致格斗结束；在 18 万到

约 200 万次训练中，敌机学习到了速度以及高度限

制信息，完成格斗的次数不断上升；在约 240 万次

训练后，能有效格斗完成的次数均大于 45 次。这

说明随着不断的训练，模型训练可以学习到速度

以及高度的限制。

5. 2　模型训练可以获取到更高的态势评估

得分

为评测空战格斗模型的训练效果，载机配置

第 500 万次训练的模型，敌机配置不同训练次数的

模型。通过模拟不同训练次数下，载机与敌机格

斗优势，可以判断不同的训练次数下模型是否学

习到了更优的格斗控制策略。载机对不同敌机训

练次数下的格斗优势如图 6 所示。

图 6 中纵坐标表示载机相对于敌机优势是在

整个空战过程中载机的态势评估函数与敌机态势

评估函数的差值的总和，此数值越小表示载机的

空战格斗优势越小，如果此数值为负数，表示敌机

优势高于载机。从图 6 可以看出：随着训练次数的

不断上升，载机获得的优势不断下降，这说明随着

模型训练得越来越成熟，敌机学习到了更优的格

斗控制策略，从而使得载机的优势不断减少。

5. 3　模型训练可以学习到格斗模式

随着模型训练，模型是否学习到一些格斗模

式，可以通过载机与敌机格斗的轨迹分析。

载机与敌机的格斗轨迹如图 7 所示，载机选用

500 万次训练模型，敌机选用不同的训练次数。

（a） 与 54 万次训练敌机对抗

（b） 与 75 万次训练敌机对抗

（c） 与 120 万次训练敌机对抗

（d） 与 450 万次训练敌机对抗

图 7 不同训练次数下格斗轨迹

Fig. 7　Combat trajectory under different training times

图 6 不同训练次数下载机相比于敌机优势

Fig. 6　Different training times download 
machine advantages over enemy aircraft
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从图 7 可以看出：在模型未充分训练时（54 万

次），敌机并未学习到一些行为模式，行为尚处于

混乱状态；在 75 万次模拟时，敌机已学习到一些行

为模式，格斗模式为不规则的螺旋追逐线；在 120
万次的训练后，格斗已变为较规则的螺旋追逐线；

在 450 万次训练后，螺旋追逐线更加平滑，此时格

斗优势约为 1∶1；与 120 万次相比，450 万次训练的

敌机模型在固定对抗次数下完成螺旋追逐圈数目

减少，且螺旋追逐线高度上下限逐渐变小。通过

与 75、120 及 450 万次训练敌机对抗比较可知：其

格斗轨迹均为螺旋追逐线，说明该方法学习到了

类似螺旋追逐的格斗模式并收敛于该模式；随着

训练次数增加，螺旋追逐线逐渐平滑，螺旋追逐线

的高度上下限逐渐变小，完成单个螺旋追逐圈需

要对抗次数逐渐增大，由此可知随着敌机训练次

数增加，其螺旋追逐线会更加平滑、高度上下限更

小且完成单个螺旋追逐圈需要的对抗次数更大。

综上所述，训练中模型学会了类似螺旋追逐线的

格斗模式。

6　结  论

1） 通过计算不同训练次数下的敌机能否完成

一定次数的格斗，证明本文提出的方法能够学习

到高度、速度等环境限制。

2） 通过计算不同训练次数下，载机与敌机格

斗中环境奖励，证明充分的训练可以获取更高的

态势评估得分。

3） 通过对不同训练阶段格斗行为、轨迹的分

析，证明本文提出的飞行控制方法能够学习到一

定的格斗模式。

本文通过将态势评估及 DDPG 强化学习应用

于空战格斗控制，说明可以通过在强化学习格斗

环境中将专家知识引入格斗控制模型，可以作为

专家知识在格斗控制中应用的一种参考方案。
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