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基于奖励塑造强化学习的智能导弹突防策略规划方法

罗俊仁, 刘果, 苏炯铭, 张万鹏, 陈璟

（国防科技大学智能科学学院，湖南 长沙 410073）

摘 要：面向未来海上分布式作战需求，以对抗环境下分布式作战场景中智能导弹齐射突防水面舰艇为背景，

首先，分析了导弹突防策略规划问题；其次，设计了基于奖励塑造强化学习的智能导弹突防策略规划方法；然

后，在墨子联合作战推演系统上构建导弹突防舰艇的作战想定，实验结果表明本文方法的智能导弹突防打击成

功率为 79%，验证了基于奖励塑造强化学习方法的有效性；最后，经过复盘发现，奖励塑造实验涌现出智能导

弹的4类对舰打击突防策略：集中迂回攻击、分散突防多向攻击、分组延时攻击、巡弋探测指引攻击。
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Reward shaping based reinforcement learning for intelligent missile 
penetration attack strategy planning

LUO Junren, LIU Guo, SU Jiongming, ZHANG Wanpeng, CHEN Jing
College of Intelligence Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China

Abstract: Facing the future requirements of distributed warfare at sea, the strategic planning of missile penetration is 

firstly analyzed based on the background of intelligent missile salvo penetration against surface ships in distributed war‐

fare scenario. Secondly, a strategic planning method of intelligent missile penetration based on reward-shaping reinforce‐

ment learning is designed by using multi-class reward function. Then, the operation scenario of the missile penetration 

ship is constructed on the Mozi joint operation simulation system. The comparison experiment shows that the success rate 

of the intelligent missile penetration attack controlled by the model learned by the reward molding method is 79%, which 

verifies the effectiveness of the reward-based reinforcement learning method. Finally, after action review, it is found that 

there are emerging four kinds of penetration strategies of intelligent missiles in the reward shaping experiment, including 

concentrated and roundabout attack, scattered penetration multi-direction attack, group delay attack and cruise detection 

guide attack.
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0　引言

现代战争通常通过“空袭与反空袭”拉开序

幕。面对“环境高动态、信息不完备、博弈强对

抗、响应高实时、边界不确定”的未来战场，“穿

透突防”与“防空反导”作为一对非对称孪生问

题，已然成为当前国防安全领域的热门研究方向。

近年来，为应对日益突出的导弹威胁，部分国家积
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极研发和部署导弹防御系统。同时，为突破竞争对

手的导弹防御系统，部分国家展开了智能导弹相关

技术研究。为提高智能导弹的突防能力，当前研究

主要聚焦两个要点。一是采用多弹头技术或集群协

同方法。例如，挪威海军打击导弹
[1]
具备多目标打

击能力，以协同作战的模式提高整体突防能力。有

关反舰导弹突破“宙斯盾”系统的研究也指出，机

动式多弹头与弹头集群的协同能显著提升打击效

果
[2]
。二是提升单枚导弹的隐身性能或智能化水

平，例如，采用红外隐身、雷达隐身、激光隐身技

术等降低被探测系统发现的可能性
[3]
，通过加装弹

载传感器或增加与外部实体的无线通信增强主动感

知战场态势的能力，自主研判后提供电子干扰、诱

饵欺骗、大范围机动等突防方案，从而增强突防能

力。例如，美国远程反舰导弹
[4]
增加了许多智能化

模块，减少了对中继信息的依赖，在网络被切断的

情况下也能够“自主寻的”式打击目标；美国战斧

巡航导弹
[5]
具备一定的航迹自主规划能力，能有效

规避防空拦截，进而提升突防效果。

智能导弹的突防是其作战运用无法回避的问

题。随着导弹智能化程度的不断提高，导弹突防的

手段也越来越多，如分导弹头突防、隐身突防、机

动突防、电子干扰、多导弹协同突防等。对于预定

的打击目标，利用确定数量的导弹，如何通过智能

突防提升打击成功率是一个值得研究的问题。

2015年，DeepMind提出深度Q学习网络（deep 

Q-learning network，DQN）算法
[6]
，拉开了深度强

化学习算法研究的序幕
[7]
。当前，深度强化学习主

要包括值函数、策略梯度和行动者-评价者（actor-

critic，AC）三大类方法。基于值函数的强化学习

方法主要有双重 DQN（double DQN）方法
[8]
、竞

争架构DQN方法
[9]
等。基于策略梯度的强化学习

方法主要有近端策略优化（proximal policy optimi‐

zation，PPO）方法
[10]

、双延迟深度确定性策略梯度

（twin delayed deep deterministic policy gradient，

TD3）[11]
等。基于AC框架衍生的变体有深度确定

性策略梯度 （deep deterministic policy gradient，

DDPG）[12]
、异步优势 AC（asynchronous advantage 

actor-critic，A3C）[13]
、软AC（soft actor-critic，SAC）

方法
[14]

等。如何在对抗条件下增强导弹突防能力，

一些研究利用强化学习方法在作战仿真推演平台进

行探索。王国岩等
[15]

利用墨子系统分析了对舰打

击的突防策略、攻击策略和补射策略。肖友刚

等
[16]

研究了基于深度强化学习的舰船防空导弹的目

标分配问题。张斌等
[17]

利用离散SAC强化学习算法

和武器装备作战效能仿真系统（Weapon effective‐

ness simulation system，WESS）构建了导弹智能决

策训练环境。黄卓等
[18]

利用分区间强化学习研究

了集群导弹任务的快速分配问题。梁星星等
[19]

设

计了基于预测编码强化学习的行动策略规划方法。

本文在“分布式杀伤”场景下，围绕穿透性反

舰任务中智能导弹突防策略规划问题，利用墨子兵

棋系统设计了典型场景想定。针对奖励稀疏问题，

利用奖励塑造强化学习的方式，动态生成多组智能

导弹突防航线，从中挖掘有效的突防策略。

1　导弹突防策略规划问题分析

1.1　导弹齐射问题概述

在分布式海战中，通常采用导弹齐射方式实施

对敌舰艇的穿透式打击，其中齐射方式主要有两

种：流式齐射和饱和齐射
[20]

。于忠琳等
[20]

研究了

无（带）航路规划齐射方式的反舰导弹发射时间控

制问题。

1.2　导弹毁伤与拦截建模

本文研究内容是导弹对舰艇的打击，打击成功

与否受到诸多因素的影响，且存在一定程度的随机

性。本节主要对导弹命中精度、导弹命中舰艇后对

舰艇毁伤程度、导弹被拦截弹拦截概率的计算及判

定进行形式化描述。

1.2.1　导弹命中精度

圆形公算误差，也叫圆概率误差（circular error 

probable，CEP），又称圆公算偏差，用于衡量导弹

命中精度。在同一条件下，向同一个预定目标发射

多枚导弹，受瞄准误差、制导系统误差以及气象条

件等因素的影响，导弹的弹着点会在目标附近形成

散布，其散布中心到瞄准点的距离称为导弹的系统

误差，而每个弹着点到平均弹着点（散布中心）

的距离称为随机误差。通常情况下，系统误差可

以修正且比随机误差小，因此，瞄准点被近似视

为平均弹着点。圆形公算误差的通俗描述是：以瞄

准点为中心，包含 50%弹着点的圆半径。半径越

小，说明导弹的命中精度越高。如美国带常规弹头

的BGM-109C型“战斧”巡航导弹采用了惯性加地

形匹配以及景象匹配制导，其圆概率误差只有9 m。

可以推导出，在任意概率P条件下，某型导弹

的散布半径Rp与散布半径标准差σ的关系如下：
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通常圆形公算误差是指P = 50%时，Rp 的值，

也就是R50：

R50 = 2ln2 σ （2）

1.2.2　导弹对舰艇的毁伤

导弹战斗部对舰艇这一作战平台的毁伤主要从

毁伤程度和贯穿程度两个因素来考虑，从而确定毁

伤部件数量，而毁伤部件数量与舰艇所有部件数量

的比值代表舰船最终的系统毁伤比例，当系统毁伤

比例达到100%时，判定舰艇被摧毁。

（1）毁伤程度

当前战斗部造成的毁伤当量DP与平台初始可

承受毁伤当量DP0相除，得到作战平台的结构毁伤

程度 f：

f =
DP
DP0

（3）

不同型号的舰艇对应不同的值，该系数取一位

有效数字。

（2）部件毁伤数量

根据战斗部当次对作战平台的贯穿程度p，计

算部件毁伤数量：

n = Fix ((1 + p) ´ rand (1~7) ) （4）

其中，Fix为取整函数，rand为随机函数。根据作

战平台的毁伤程度，判断不同毁伤程度下的部件毁

伤数量：

n =
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n - 6   f < 0.1

n - 4     f = 0.1

n - 3   f = 0.2

n - 2   f = 0.3

n - 1   f = 0.4

n         f = 0.5

n + 1    f = 0.6

n + 2    f = 0.7

n + 3    f = 0.8

n + 4    f = 0.9

n + 5    f = 1.0 （5）

上述计算得到的部件毁伤数量不能超过作战平

台包含的部件数量。

1.2.3　导弹的拦截

（1）拦截流程

导弹打击的目标为具备体系化、层次化防空能

力的舰艇，其拦截流程可简要描述为“发现来袭目

标-发射远程拦截导弹-观察拦截效果-仍存来袭目

标-发射中程拦截导弹-观察拦截效果-仍存来袭目

标-发射近程拦截导弹”。在每个阶段，如果相应的

拦截导弹有余量且射程与发射间隔时间在允许的情

况下，可以实施多次拦截，对于同一目标，拦截导

弹遵循同一预设的作战条令，如1枚拦截1枚或2枚

拦截1枚。

（2）拦截概率

防空系统拦截弹对导弹的拦截概率由3部分组

成，分别是对空PoH、角度修正概率Pa、目标特征

修正概率 Ptf。其中，对空 PoH 表示该型导弹对空

中目标进行拦截的可靠率，即发射后不出现故障

的概率，可以理解为对空中待拦截目标的基准命

中概率，主要由该型导弹的统计数据生成。角度

修正概率Pa指的是拦截弹与拦截目标的不同角度

关系对命中概率的影响，一般为负值。目标特征

修正概率Ptf则代表拦截目标的隐身性能对命中概

率的影响，一般为负值。故而最终导弹的拦截概

率Pi为：

Pi =PoH +Pa +Ptf （6）

采用多枚防空拦截弹来拦截导弹的情形，可建

模成多阶段拦截模型
[21]

。

（3）拦截是否成功的判断

主要采用随机数生成判定法，根据拦截流程，

计算每枚拦截导弹的拦截概率Pi，然后在[0~100]
抽取随机数N，如N %小于Pi，则判定命中目标，

否则判定为脱靶。

1.3　导弹突防策略规划

1.3.1　任务规划

智能导弹的任务规划是其作战运用中的关键问

题，对于以战斧巡航导弹建模的导弹及其集群来

说，无论是单一导弹还是多枚导弹，其任务规划问

题都十分复杂。

一般而言，单一的导弹的任务规划问题通常包

含发射时间、目标选择、航迹规划等。其任务规划

的好坏，直接影响该导弹的突防概率、命中概率、

毁伤概率等。当导弹作为集群运用且目标为多目标

时，其任务规划问题愈加复杂，除了打击波次选

择、目标分配、发射时序确定、航迹规划外，还存

在与其他单元或武器平台作战协同相关的问题。然
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而，随着未来智能化战争的到来与导弹的智能化发

展，智能导弹的任务规划将增加自主决策时机、方

式以及内容等，对未来智能导弹的任务规划也提出

了更高的要求。其任务规划如图1所示。

1.3.2　航迹规划

导弹的航迹规划问题可以理解为根据导弹预定

的打击目标规划满足相应约束条件的飞行轨迹。

导弹的航迹规划需要确定导弹自控终点的位

置，而导弹自控终点的位置与预打击目标的实际距

离又将直接影响导弹捕捉目标的概率，从而影响打

击成功率。同时，导弹不同的航迹会影响导弹的飞

行时间，从而对导弹的发射时序产生影响。在受到

地形限制，或者需要规避威胁、绕开密集居民区、

禁飞区，或是考虑与其他单元达成协同的情况时，

也需要对导弹航迹进行规划。

导弹进入蓝方探测与拦截范围，可以被视为进

入了突防阶段。在导弹的突防阶段，导弹到目标的

直线航迹最短，用时最少，但往往也容易被预测，

易被拦截。导弹若在突防阶段能够根据战场态势自

主进行连续多向机动，则有望摆脱拦截弹的拦截，

增加突防概率。但是，如何实现导弹在突防阶段的

连续多向机动、有效进行动态航迹规划则是一个难

题。相比于目标分配，导弹的航迹规划更偏向于战

术层级，其动态航迹规划的效果将直接影响本波次

的突防与打击成效。

2　智能导弹突防策略规划强化学习

2.1　框架构建

本节立足“分布式杀伤”场景，构建智能导弹

突防策略规划的强化学习框架。按照OODA环的

概念，智能导弹突防策略规划框架如图2所示，其

具体运行的模式如下。

首先，将真实对抗环境中的“分布式杀伤”场

图2　智能导弹突防策略规划框架

图1　任务规划
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景与智能导弹的必要信息通过想定设计导入模拟仿

真平台，由模拟仿真平台实现智能导弹与“分布式

杀伤”作战态势的映射，以模拟真实环境的战场态

势。智能导弹的信息主要包括武器平台类型、发射

架数、导弹种类与数量以及地理位置等，“分布式

杀伤”作战态势的信息主要包括舰艇编队数量、编

队队形样式、具体舰艇类型、携带导弹种类与数

量、信息平台类型以及各单元位置、任务具体信

息等。

其次，态势获取模块负责接收模拟仿真平台的

态势信息，包括智能体自身信息与对蓝方的观测信

息，将其输入智能决策模块。智能决策模块再通过

态势处理，由已训练好的智能体决策模型生成特定

的策略，即具体的行动方案。

最后，执行动作模块根据智能决策模块输出的

具体行动方案生成具体的动作。一方面输入模拟仿

真平台，更新平台态势，从而循环迭代；另一方面

传输的整套行动序列可转化为现实中智能导弹打击

参考方案，辅助指挥员决策。

2.2　奖励塑造

2.2.1　原理简介

在强化学习智能体与环境的交互过程中，智能

体执行某个动作会获得一定的奖励或者惩罚。由于

奖励稀疏问题和高维环境的复杂性，智能体获得的

奖励或者惩罚可能会延时到达。当奖励延时到达

时，智能体将难以判断是先前做的哪个动作引发的

奖励。所以在进行强化学习的过程中，训练环境的

奖励稀疏通常会导致长期信用分配问题（即难以确

定哪一行为对最终奖励的影响较大）、智能体收敛

缓慢以及训练效率低的问题，进而可能导致训练成

本过高甚至训练失败。针对这一问题，许多学者和

工程师进行了相关的研究与应用。

奖励塑造是一种解决奖励稀疏问题的重要方

法
[22]

，它的核心思想是通过重新设计奖励函数，

为对最终奖励起到关键性作用的行动重设奖励信

号，从而使奖励更为稠密，这也对于加快智能体的

训练至关重要。但同时，奖励的塑造也需要相关的

领域知识或专家经验等，需要根据具体实例进行

设计。

2.2.2　具体设计

在基于 DQN 的智能导弹目标分配的实验中，

由于导弹打击过程需要较长时间，在设计具体方法

时对获取的训练数据进行筛选与组合，确保收集的

每组训练数据都有确定的奖励值，即智能导弹在每

一波次的打击完成后都会获得一定的奖励。故而，

在目标分配实验数据中，所得到的奖励相对较为

稠密。

本实验的动作设置是控制多个导弹分组的飞行

方向，在一局作战推演中，需要多个决策步，导弹

才可能击中预定目标，获得一定的分数。若仅考虑

得分奖励 rs，即使导弹分组最终能够击中舰艇，仍

需要多次动作才能获得奖励。若打击失败，则整个

对局都没有奖励，而总体上奖励稀疏，又难以获得

较好的训练效果。

根据上述分析，除了平台设置的得分奖励 rs

外，本实验还进行了额外的奖励塑造。塑造的奖

励包括两部分，分别是距离奖励 rd 与导弹损失

奖励 rl。

距离奖励 rd 是指在一次决策中，当导弹靠近

或者远离目标时所得的奖励。对于每一枚导弹，假

设其上一时刻与目标的距离为d，下一时刻与目标

的距离为d '，如果d ' - d < 0，说明导弹在本决策步

中在向目标靠近，如果d ' - d > 0，则说明在远离目

标。给每枚导弹都设置相应的距离奖励 rdi，其具

体大小与弹目（导弹和目标）距离成反比。若导弹

数量为n，则每一决策步的距离奖励为：

rd =∑
i = 1

n

rdi （7）

距离奖励将促使导弹靠近预定打击目标。显而

易见，最大的距离奖励值通常在导弹直飞预定目标

的情况下得到，但此航线往往存在较大的风险，易

被敌预测拦截，故而考虑距离奖励的同时，还应考

虑导弹损失奖励。

导弹损失奖励 rl是指当导弹被蓝方防空导弹拦

截时，即导弹有数量损失时，所得的奖励，导弹损

失奖励为负值。假设在一个决策步中有nl枚导弹被

拦截，则导弹损失奖励为：

rl = λ × nl （8）

其中，λ为可变系数。导弹损失奖励会促使导弹在

突防过程中尽量保存自己，不选择更易被拦截的

航线。

综上所述，最终提供给训练模型的奖励是由得

分奖励、距离奖励、导弹损失奖励进行组合后并进

行归一化处理得到的。该奖励一方面会促使导弹不

断靠近蓝方目标，另一方面又探索出不易被拦截的

航线，最终获得理想的打击效果，其最终奖励r为：
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r = rs × λs + rd + rl （9）

其中，λs=0.001为得分奖励的权重系数。

2.3　奖励塑造强化学习方法

本方法的设计主体基于DQN方法，并加入奖

励塑造。设置墨子联合作战推演系统的决策间隔时

间为2 min，最大决策步数设置为20，最大训练轮

数为5 000。针对每个决策步，分别对状态、动作、

奖励、下一状态进行获取并提供给智能体进行训

练。其算法流程如下。

（1）建立当前值网络q_eval与目标值网络q_tar‐

get，初始化DQN方法的超参数。

（2）判定开始训练的开始局数 start_epoch是否

大于 0。如果是，则加载之前相应 start_epoch的训

练模型，否则将重新开始训练。

（3）进入单局推演循环，进入环境 step（这里

的环境 step对应于墨子联合作战推演平台的每个决

策间隔）。

（4）智能体获取当前的状态信息 sstep，在贪婪

策略下输出执行动作 astep，即如果随机生成的数

random 大于 epsilon（依据贪婪策略大小逐渐变

化），则选择 q_eval取最大值时对应的动作作为生

成动作，否则在动作空间中随机生成动作。获取下

一状态信息 sstep + 1，以及环境的奖励信息 rstep（rstep

为奖励塑造后的奖励值，由得分奖励、距离奖励、

导弹损失奖励共同生成）。

（5）将时间步 step采样所得的“状态，行动，

奖励，新状态”（sstep, astep, rstep, sstep + 1）进行组合放

入回放缓存中，按照采样顺序插入，超过的则覆盖

存储。

（6）判断推演局数 episode是否大于训练前数

据采集局数N，一般 episode是10的倍数。如果是，

进入步骤（7），否则，进入步骤（3）。

（7）从回放缓存中抽取大小为 batch_size的数

据，对q_eval网络进行训练与更新，当训练次数达

到目标网络替换迭代次数 replace_target_iter时，对

q_target网络进行更新，并保存当前训练模型，进

入步骤（3）。

（8）判定训练循环是否达到最大训练局数

MAX_EPISODES，如果否，返回步骤（3），否则，

训练结束。

伪代码如下所示。

3　实验分析

3.1　实验想定设计

3.1.1　总体思路

受导弹本身命中概率与蓝方拦截武器的影响，

即使应用同一打击策略，打击效果也可能有所波

动，有时难以达成预期的效果。本实验设置想定的

思路是在一定数量的导弹和预定的打击目标的前提

下，验证能否通过智能导弹的动态航迹规划来提升

突防概率，进而提升打击效果。想定的设计仍参考

智能导弹建模与“分布式杀伤”舰艇编队建模的具

体内容，以最大限度模拟未来海上高强度对抗为原

则，其想定设计思路如图3所示。

智能导弹经过初期发射，按照预定航线向目标

飞行。在高强度的对抗环境下，由于蓝方远程拦截

算法算法1 基于奖励塑造的智能导弹突防策略规划算法基于奖励塑造的智能导弹突防策略规划算法

输入输入: 当前值网络q_eval参数θ，目标值网络q_target参数θ '

输出输出：： 最优的行动策略网络参数θ*

初始化经验回放池内存 D、训练前数据采集局数 N、最大训练局数

MAX_EPISODES

随机初始化当前值网络q_eval参数θ

初始化目标值网络q_target参数θ '¬ θ

For episode = 12MAX_EPISODES do:

  环境初始化，获得初始状态 s0

  For step = 12 do:

    依据ε - greedy策略选择动作：

       astep =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

随机动作  random < ε

arg max
a

Q ( )sstepa  otherwise

    在环境中执行动作astep，获得新的状态 sstep + 1与收益 rstep（由得

分奖励、距离奖励、导弹损失奖励共同生成）

    存储经验(sstepasteprstepsstep + 1 )至重放内存D

    episode >N and episode % 10 == 0：

    If

      从内存 D 中采样数量为 batch_size 的经验 {(sjajrj 

})sj + 1  ，j为索引

       利用当前值网络获得预估值： q (sjaj )
       利用损失函数E (q (sjaj ) - q̂ (sjaj ) ) 2

，执行梯度下降更

新行为网络参数θ

       If step % replace_target_iter==0：

         更新目标网络参数：θ '¬ θ

       End If

    End If

  End For

End For
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武器的拦截以及部分导弹出现故障，导弹数量有所

损失。智能导弹经过群组重构后，在线改变了打击

方案，对蓝方舰艇编队进行打击。战场环境具体体

现为多重侦察预警、复杂电磁环境、多重反导拦截、

多种被动防御，在此环境下，拟采用智能导弹动态

航迹规划的方法来形成突防策略，提升打击效果。

3.1.2　具体设置与实现

想定持续总时间为40 min，以包含红方智能导

弹与某舰艇编队的矩形海域为想定主要区域，想定

区域大小约240 km×180 km。红方智能导弹由舰艇

编队发射后，经过预定航线，在蓝方舰艇发射的海

基中段拦截导弹的拦截下已有所损失，弹群剩下

3 组共 9 枚导弹，距离舰艇编队的直线距离约为

200 km。蓝方舰艇编队成一字纵队，呈防御态势，

如图4所示。

在整个想定中，由于双方实体相距较远，红方

智能导弹掌握的蓝方舰艇编队的位置信息主要来源

于其他信息平台（如卫星），具有间断性、滞后

性。只有当到达预定航迹终点，近距离靠近蓝方编

队时，智能导弹才能打开主动雷达，当搜索到蓝方

舰艇的具体位置信息时，才能再次刷新位置信息。

蓝方编队具有较强的对空探测能力与对空打击能力，

可对红方弹群进行拦截，如图4所示，红色圆圈代

表蓝方各型导弹的攻击范围，白色圆圈代表蓝方对

空探测范围。此外，蓝方舰载干扰设备处于开机状

态，战场区域能得到后方预警机的信息支援。红

方、蓝方具体兵力情况分别见表1、表2。

3.2　状态空间与动作空间

本实验从己方所感知的全局态势中抽取2类数

图3　突防策略规划实验想定设计

表1　红方兵力情况

类别

智能导弹

卫星

装备型号

战斧-3000亚声速反舰/对陆导弹

海军海洋监控卫星[白云型Blk Ⅲ]

数量

9

1

备注

分为3个编组，每组3枚

—

表2　蓝方兵力情况

类别

水面舰艇编队

信息支援力量

卫星

装备型号

DDG-1000朱姆沃尔特级驱逐舰

阿利·伯克Ⅲ驱逐舰

美军独立级濒海战斗舰

E-2D型“先进鹰眼”舰载预警机

海军海洋监控卫星[白云型 Blk Ⅲ]

数量

1

1

1

1

2

携带主要防御性武器及数量

RIM-162A型“海麻雀”舰对空导弹32枚、155 mm/52舰炮超高速炮弹460发、SM-3 block3

海基中段拦截导弹6枚、Mk214海蚊箔条弹40枚、Mk234纳尔卡主动干扰弹24枚

SM-6 block4远程防空导弹18枚、海拉姆-3000近程防空导弹40枚、RIM-162型海麻雀导

弹 40枚、密集阵近程防御武器系统、Mk214海蚊箔条弹 60枚、Mk245巨人红外干扰弹

36枚

RIM-116C滚体导弹（拉姆导弹）11枚、Mk214海蚊箔条弹20枚、Mk234纳尔卡主动干扰弹

12枚

—

—

图4　突防策略规划实验想定
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据进行状态空间的描述，主要包含了红方和蓝方

的实体位置信息，具体见表3，其中位置信息是指

将想定中导弹与舰艇的实际经纬度进行归一化处理

得到的位置信息，如果目标被摧毁则补零处理。

本文决策的是3组导弹的飞行方向，通过对每

组导弹设置下一航路点来实现。为了简化实验，将

导弹飞行方向沿目标方向离散化为3个角度，而多

次设置下一航路点就形成了各弹群分组的突防航

线，其动作空间维度为 3×3×3共 27维，动作空间

信息具体见表4。

在本次想定中，为了确保导弹打击流程顺利进

行，根据导弹武器的特点，加入了3个规则约束导

弹分组。

作战区域的限定作战区域的限定。如果某一导弹分组离预定打

击目标过远，下一步动作按预定航路终点飞行，不

再重新设置新的航路点，防止导弹飞离预定的作战

区，从而丢失目标。

对预定目标的锁定对预定目标的锁定。当导弹离预定目标的距离

快接近雷达的探测距离时，主动打开雷达进入搜索

攻击阶段，防止导弹与目标“擦肩而过”。

对打击目标的转换对打击目标的转换。当导弹预定目标被其他导

弹分组摧毁时，则按照优先级重新分配下一个打击

目标。重新分配打击目标时，以阿利伯克级驱逐舰

为首要攻击目标，朱姆沃尔特级驱逐舰次之，最后

是濒海战斗舰。

3.3　实验设置与效果

3.3.1　实验设置

本节实验同样在墨子联合作战推演平台上设置

想定，通过作战推演产生数据以供深度神经网络学

习。墨子平台设置的仿真决策间隔时间为 2 min。

用训练好的 q_target网络作为智能导弹突防策略规

划的模型。实验中的参数和超参数的设置如表 5

所示。

3.3.2　模型效果

对比实验使用 DQN 和 DDPG 两个基类算法，

分别对只有得分奖励与包含塑造奖励的两种情况进

行训练，其余条件和参数相同。每种情况均在累计

对战20局后开始训练，每推演10局再次进行训练，

并保存一个模型，共对战 2 420局，保存 240个模

型。训练完成后用每个模型对战10局，平滑后得到

的训练模型得分如图5所示。其中，无塑造奖励的

DQN 方法训练效果较差，得分曲线上升不明显，

很难判定最终能否训练出较好的决策模型；有塑造

奖励的DQN_RS方法得分曲线上升趋势明显，最

后平均得分能稳定在 1 000分左右，得到了有效的

决策模型。

将加载训练模型动态控制突防航线的方法与采

用原航线的方法进行实验对比。2种方法分别对战

100局，采集相应数据，对比验证训练的有效性，

如表6所示。

表6中的高得分率是指在一次推演中总得分大

图5　训练模型得分

表4　动作空间信息

类别

导弹飞行方向

取值

60°、90°、120°

表3　状态空间信息

实体

红方导弹

蓝方舰艇

信息

经度、纬度

经度、纬度

表5　模型训练参数

参数

最大训练局数

最大步数

持续时长

动作

特征

贪婪增长因子

学习率

贪婪因子

奖励衰减

目标网络替换迭代次数

缓存大小

批大小

符号

MAX_EPISODES

MAX_STEPS

DURATION_INTERVAL

n_actions

n_features

e_greedy_increment

learning_rate

e_greedy

reward_decay

replace_target_iter

memory_size

batch_size

值

5 000

20

120

27

21

0.0005

0.01

0.9

0.9

10

6 000

30
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于或等于 1 480分的概率，相当于彻底摧毁蓝方一

艘主力舰艇（“朱姆沃尔特”级驱逐舰或“阿利伯

克”级驱逐舰）的概率。打击成功率是指在一次推

演中总得分大于或等于160分，相当于击伤蓝方一

艘主力舰艇的概率。

实验结果表明，训练模型控制能够生成有效的

突防策略。对比不采取动态航迹规划的原航线，由

决策模型控制的3个智能导弹分组最终平均得分由

100.60 提高至 1 087.50，高得分率由 5% 提高至

63%，打击成功率由13%提高至79%。

综上所述，面对一个舰艇编队时，即使只有9枚

导弹，即使整体战场态势具有一定的“战争迷

雾”，在智能突防阶段采用该航迹规划的方法也能

够生成特定的突防策略，提升打击效果。

3.4　奖励塑造突防策略分析

复盘实验数据，分析训练推演过程中由决策模

型控制的智能导弹在打击成功时执行的具体行为，

总结出以下几项航迹规划的突防策略：集中迂回攻

击、分散突防多向攻击、分组延时攻击以及巡弋探

测指引攻击，可以为现实中导弹的战法运用提供一

定的参考。

3.4.1　集中迂回攻击

在防空反导作战中，大多数防空导弹通过预测

拦截目标的航迹实现对来袭导弹的拦截。导弹在对

舰艇进行攻击时，如果一直按固定的航线飞行，被

拦截的概率较大。故而，智能导弹在突防时，可采

用大范围迂回策略，如图6所示。

导弹群组沿蓝方舰艇编队某一侧向连续变更航

线，以绕飞的形式规避防空导弹的拦截，在一定程

度上降低防空导弹的拦截概率，进而伺机进入蓝方

编队防空的不利阵位，从蓝方编队的侧面进行打

击。同时，绕飞的过程中，也会诱发蓝方进行多波

次的反导拦截，能消耗大量蓝方的防空武器，而且

弹群采取集中突防的行动模式还能形成几乎同时到

达目标的打击态势，以冗余攻击的方式来确保对敌

高价值目标的有效毁伤。

3.4.2　分散突防多向攻击

在训练调试与模型测试过程中发现，分散突防

多向攻击也是智能导弹较好的突防策略，其突防效

果如图7所示。

3个弹群分组分别向蓝方舰艇编队的 3个主要

方向分散飞行，同时在多个方向上造成一定的打击

图6　集中迂回攻击

表6　训练效果对比

决策方法

训练模型控制

原航线

最高分

2 830

1 480

最低分

0

0

平均分

1 087.50

100.60

高得分率

63%

5%

打击成功率

79%

13%

··197



智能科学与技术学报 第 6 卷 

态势。弹群从多个不同方向接近蓝方目标，使得蓝

方舰艇编队不得不同时应对多个方向上的导弹威

胁，这样能有效分散其防空火力与精力，进而在整

体上增加弹群最终的命中概率与对舰艇的毁伤概

率。此外，由于本实验对导弹的飞行方向进行了离

散化处理，按照想定的设计几乎难以达成多组导弹

多个方向且同时到达的攻击态势，但在现实导弹作

战运用中，可以通过对航迹的进一步调整来弥补本

实验的缺陷。

3.4.3　分组延时攻击

重点观察实验的高分对局发现，分组延时攻击

有时会收到很好的打击效果。原计划9枚导弹击沉

一艘敌主力舰艇的目标不仅能够达成，还能获得额

外的战果。经分析，可以将该策略简单理解为小型

的分波次打击，其具体打击过程如图8所示。

多个弹群的分组延时攻击是，当突防到距离舰

艇编队较近的不同方位时，由其中一个分组对预定

目标进行先期攻击，另外的分组在一定区域外巡

弋。由于弹群之间存在信息交互，预先打击的导弹

分组会将打击效果传递给其他分组。如果未击中目

标，其他导弹分组则会对目标进行接续攻击。如果

目标已被摧毁，剩下的分组则会搜寻其他高价值目

标，将战果最大化。

回看导弹群组的集中突防，虽然该策略能造成

同时到达的态势和比较稳定的毁伤效果，但如果被

敌雷达精准锁定，也存在被集中拦截的风险。此外，

由于集中突防几乎同时到达，往往会造成一定的冗

余攻击。例如，用3枚导弹能击沉一艘舰艇，结果

却花费了5枚导弹，这在一定程度上浪费了武器资

源。相比之下，分组延时攻击的突防策略的打击效

果往往较好，但延时攻击也会给蓝方防空力量更多

的喘息机会，存在导弹被先后尽数拦截的风险。

3.4.4　巡弋探测指引攻击

需要说明的是，本节实验主体考虑巡航类导弹

的原因是其速度在1马赫以内，比较容易对其航线进

行即时调整，从而规避敌防空威胁。而超声速导弹，

尤其是高超声速导弹，其速度超过了5马赫，目前

一般的防空系统无法对其进行拦截，故而较少考虑

其突防问题，而更多考虑其能否命中目标。然而，

在本实验想定中，相隔近1 000 km仅依靠卫星探测

的手段获取的蓝方舰艇的具体位置与实际位置存

在较大偏差，难以为高超声速导弹提供精确指示。

若考虑用超声速导弹对舰艇编队进行打击，则需要

更为精确的信息指引，而本实验中先期突防的巡

航导弹与在战区巡弋的导弹为这种精确的信息指

引提供了可能。

巡弋探测指引攻击的打击策略是本实验进行拓

展探索时偶然发现的，是原定打击策略效果不佳时

的补救方案，具体策略演示如图9所示。

先期打击的弹群突防效果不佳，多数导弹已被

蓝方防空导弹拦截，但部分导弹在被拦截前获得了

蓝方舰艇的精确信息，传递给了后方的弹群分组。

巡弋探测指引攻击就是在蓝方防空火力较强或者己

方弹群损失较大的情况下，判定单靠本波次的导弹

打击难以完成任务时，使在战场的智能导弹进入巡

弋探测阶段，为后方补充打击的超声速导弹群提供

蓝方目标的精确指示，同时与超声速导弹群进行协

同打击。但超声速导弹的加入，也大大增加了自身

的打击成本。该策略也为我们带来了一定的启发，

即在未来的智能导弹或其他智能集群的设计过程

中，能否构建出特定构型的智能作战集群，使该集

群有多种不同侧重功能的作战单元，比如探测指

引、协同指挥、火力打击等，在智能化的基础上，

通过集群的多元化提升综合战斗力。

综上所述，集中迂回攻击、分散突防多向攻击、

分组延时攻击以及巡弋探测指引攻击的智能导弹突

防策略，不仅可以为现实中导弹的战法运用提供参

考，也能为未来智能集群的发展提供一定的思路。

图7　分散突防多向攻击
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4　结束语

本文重点分析智能导弹突防策略规划问题，设

计了实验想定，构建了少量智能导弹分组，针对某

一“分布式杀伤”舰艇编队进行突防的作战态势，

通过墨子联合作战仿真平台实现了对想定兵力部

署、武器配备等强对抗环境具体内容的设置。针对

奖励稀疏问题，本实验进行了奖励塑造的具体设

计。本实验基于DQN主体方法，加入奖励塑造内

容，进行了智能导弹突防策略规划方法的设计与相

关的对比实验。从实验效果来看，对于此智能导弹

突防策略规划的实验场景，基于奖励塑造的智能导

弹突防策略规划方法具有一定的适用性。

本文研究的对象是智能导弹，主要聚焦研究基

于分组的流式齐射。总结的智能导弹的4种突防策

略，不仅能为现实的导弹作战提供战法参考，也能

为未来智能导弹或其他智能集群的发展提供新的

思路。
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