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摘要 多无人机(multi-unmanned aerial vehicle, multi-UAV)博弈决策是无人机博弈对抗领域的关键性技术难题.
本文提出了一种强化竞争学习鸽群优化(enhanced competitive learning pigeon-inspired optimization, ECPIO)算法,
以解决多无人机博弈决策问题. 建立了六自由度无人机模型以及无人机博弈态势评估模型, 据此计算博弈双方无

人机的收益矩阵. 采用非合作博弈模型, 将多无人机博弈决策问题建模为基于混合策略纳什均衡的目标函数寻优

问题, 采用强化竞争学习鸽群优化求取目标函数的最优解, 通过引入强化竞争学习策略可有效降低优化结果陷入

局部最优的概率. 最后, 通过将所提出的强化竞争学习鸽群优化算法与基本鸽群优化、基本粒子群优化、竞争粒

子群优化以及反向学习粒子群优化算法的仿真对比实验, 验证了所提方法解决多无人机博弈决策问题的可行性

与有效性.
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1 引言

无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)执行空中打

击任务已经成为未来空中战场的主要作战趋势
[1]. 然

而, 随着无人机智能化、自主化、网络化、集群化、

实战化技术的发展, 单架无人机由于受到探测能力、

武器载荷等因素的限制, 难以完成复杂的作战任务.
采用多无人机协同作战方式, 能有效提高无人机的战

场生存能力以及多无人机整体的作战效能
[2].

多无人机博弈决策的核心为建立博弈双方无人机

收益模型, 使得博弈过程中我方无人机群损失最小, 敌

方无人机群毁伤最大. 为解决多无人机博弈决策问题,
文献[3]提出了一种基于狼群智能的多无人机协同多

目标攻防满意决策算法, 该方法兼顾博弈双方态势优

势和收益代价, 然而未考虑任务分配后的无人机运动

控制问题. 文献[4]提出了一种基于博弈论的多无人机

攻击目标分配方法, 采用滑模控制理论实现无人机编

队运动控制, 但未考虑无人机运动过程中的博弈情形.
多无人机博弈决策是多约束条件下的非确定性多项式

完全(non-deterministic complete, NPC)问题, 属于任务

分配在无人机博弈对抗领域的应用, 常用的任务分配

方法主要包括分布式分配算法与集中式分配算法
[5].
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分布式分配算法通常包括基于市场机制的拍卖算法和

合同网算法
[5~8], 基本思想是将任务视作商品, 任务分

配视为拍卖活动,通过“拍卖-竞标-中标”竞争机制实现

分布式系统内执行者与任务的最优匹配. Choi等人
[5]

提出了一种以资源为导向的一致性拍卖算法, 用于求

解多机器人的任务分配问题. Zhen等人
[6]
提出了一种

改进合同网的分布式分配算法, 解决了异构无人机集

群对抗中的协同目标分配问题. Yan等人
[7]
结合协同粒

子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法与合

同网方法提出了一种无人机实时任务分配决策算法.
然而上述分布式算法的分配对象均为静止目标, 不适

用于多无人机博弈对抗场景. 分布式算法通常应用于

具有中小规模数据量的分配决策问题, 且算法不容易

收敛至全局最优解
[9]. 考虑到多无人机博弈决策时需

要评估双方态势, 处理大规模决策信息, 因此采用集

中式分配算法更为合理. 集中式算法将决策问题转化

为目标函数的寻优问题, 常用的优化算法分为传统优

化算法和启发式优化算法. 传统优化算法包括凸优

化
[10]

以及梯度下降法
[11], Yang等人

[10]
提出了一种基于

凸优化的快速最优路径生成算法, Chai等人
[11]

设计了

一种用于求解路径规划问题的改进梯度下降算法. 然

而, 传统优化算法的实时性与优化准确性往往较差,
时间复杂度较高, 因此很难适用于求解多无人机博弈

决策问题. 与传统优化算法不同, 启发式优化算法不

依赖于问题的数学性质以及初值, 适合求解复杂的高

维数学问题. 启发式优化算法主要包括差分进化(dif-
ferential evolutionary, DE)算法

[12]
、粒子群优化算

法
[13]

以及鸽群优化(pigeon-inspired optimization, PIO)
算法

[14]
等. 近年来许多学者尝试将启发式优化算法应

用于无人机博弈问题, Huang等人
[15]

采用改进差分进

化算法解决无人机博弈机动轨迹优化问题, Duan等
人

[16]
提出了一种基于改进鸽群优化的多无人机协同

搜索攻击任务分配方法.
鸽群优化是一种模拟自然界中鸽群归巢行为的启

发式群体智能优化算法
[17]. 近年来, 鸽群优化因其收

敛速度快、控制参数简洁、鲁棒性强等特点已被广泛

应用于无人机任务规划、电力电子、图像处理、机器

人等诸多领域, 如无人机编队控制器参数整定
[18]

、多

无人机协同路径规划
[ 19 ]

以及大规模无人机聚类优

化
[20]

等. 然而与其他启发式智能优化算法相似, 基本

的鸽群优化算法也存在过早收敛、易陷入局部最优解

等局限性. 针对无人机博弈决策难题, 建立了六自由度

非线性无人机模型与态势评估模型, 并基于混合策略

纳什均衡理论建立了多无人机非合作博弈模型, 将多

无人机博弈决策问题转化为集中式优化求解目标函数

的全局最优问题. 为了克服基本鸽群优化算法的不足,
本文提出了一种基于强化竞争学习机制(enhanced
competitive learning strategy)的改进鸽群优化算法, 该
改进策略可增强种群多样性, 以提高全局搜索能力.

2 无人机及态势评估建模

2.1 无人机动力学模型

以F16飞机模型数据为例,建立无人机六自由度非

线性简化模型
[21], 具体如下:

V uu vv ww
V

uw wu
u w
vV vV
V

= + + ,

= + ,

= cos ,

(1)2 2

2

p c r c p q c L c N
q c pr c p r c M
r c p c r q c L c N

= ( + ) + + ,

= ( ) + ,
= ( ) + + ,

(2)
1 2 3 4

5 6
2 2

7

8 2 4 9

p r q
q r
r q

= + tan ( cos + sin ),
= cos sin ,
= ( cos + sin ) / cos ,

(3)

x u v
w

y u v
w

z u v w

= cos cos + (sin sin cos cos sin )
    + (sin sin + cos sin sin ),

= cos sin + (sin sin sin + cos cos )
    + ( sin cos + cos sin sin ),

= sin + sin cos + cos cos .

(4)

以上12个微分方程为无人机六自由度非线性动力学方

程, 其中 c
I I I I

I I I=
( )y z z xz

x z xz
1

2

2 , c
I I I I

I I I=
( + )x y z xz

x z xz
2 2 , c3=

I
I I I

z

x z xz
2 , c I

I I I= xz

x z xz
4 2 , c I I

I= z x

y
5 , c I

I= xz

y
6 , c I= 1

y
7 ,

c
I I I I

I I I=
( )x y x xz

x z xz
8

2

2 以及c I
I I I= x

x z xz
9 2 , Ix, Iy, Iz为无人机

绕机体坐标系下x轴、y轴以及z轴的转动惯量, Ixz为惯

性积. [u,v,w]T为无人机飞行速度V在机体坐标系下各
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轴上的分量 , 描述无人机模型的状态向量为

V p q r x y z[ , , , , , , , , , , , ], 其中V为空速, 为迎角,

为侧滑角, p q r, , 分别表示滚转、俯仰、偏航速度,
, , 分别表示滚转角、俯仰角和偏航角, x y z, , 表示

无人机相对于惯性坐标系的位置信息, L M N, , 分别表

示滚转力矩、俯仰力矩以及偏航力矩.

2.2 无人机态势评估建模

考虑参与博弈的敌我双方无人机均配备有探测雷

达和武器导弹, 当敌方无人机进入我方无人机探测范

围后, 博弈双方无人机基于态势评估结果进行目标分

配决策, 态势评估主要考虑因素包括无人机攻击优势

以及作战效能优势, 其中攻击优势有角度优势、距离

优势以及能量优势, 作战效能优势与无人机的机动能

力、打击能力、探测能力等因素密切相关
[22].

(1) 角度优势

假设我方无人机导弹的最大发射角为 M max, 当敌

方无人机在我方无人机最大发射角之外时, 我方无人

机角度优势为零. 定义我方无人机导弹不可逃逸角

为 Mkmax, 当敌方无人机位于我方无人机最大不可逃

逸角度内时, 我方无人机角度优势最大. 角度优势函

数定义如下:

T =

0, > ,

e , ,

1, 0 .

(5)

M

Mk M

M

max

max max

max

Mk
M Mk

max
max max

(2) 距离优势

假设我方无人机导弹最大攻击距离为DFM max, 当

敌方无人机位于我方无人机最大攻击距离外时, 我方

无人机距离优势为零. 当敌方无人机间位于我方无人

机导弹的最小不可逃逸距离DFMkmin内与最大不可逃逸

距离 DFMkmax之间时, 我方无人机距离优势最大. 距离

优势函数定义如下:

T

d D

D d D
D d D

d D

=

0, > ,

e , ,
1, ,

e , 0 .

(6)d

FM
d D

D D FMk FM

FMk FMk
d D

D
FMk

max

max max

min max

min

FMk
FM FMk

FMk
FMk

max
max max

min
min

(3) 能量优势

博弈过程中无人机单位能量表示如下:

E H V
g= + 2 . (7)
2

定义我方无人机能量为ER, 敌方无人机能量为EB,
能量威胁指数为

T

E E
E E

E E E

E E

=

1, 2 ,

1 + 0.9( )
1.5 , 0.5 ,

0.1, < 0.5 .

(8)E

B R

B R

B
B R

R B

综上, 无人机综合态势优势表达式如下:

( )T w T T w T= ( ) + , (9)s d E1 2
1 2

式中 , 0 11 , 0 12 , + = 11 2 , w0 11 ,

w0 12 , w w+ = 11 2 .
(4) 作战效能

无人机目标分配决策不仅需要考虑双方态势优

势, 还需要考虑无人机作战效能. 无人机作战效能评估

表达式为

C B A A k k k k= [ln + ln( ) + ln( )] , (10)1 2 1 2 3 4

式中, B为无人机的机动性, A1为无人机的火力参数,

A2为探测能力参数, k1为操纵性能参数, k2为生存能力

参数, k3为航程系数, k4为电子对抗能力系数. 无人机

效能优势函数表达式如下:

T

C C
C C C

C C
C C C
C C

=

0, < 0.3 ,
0.25, 0.3 < ,
0.5, = ,
0.75, < 1.5 ,
1, 1.5 .

(11)C

R B

B R B

R B

B R B

R B

2.3 无人机机动动作控制指令

建立基于离散动作空间的无人机机动动作库, 无

人机博弈本质为选择当前态势下收益最大的机动动

作. 为生成六自由度模型下的机动动作控制指令, 首先

将六自由度模型简化为三自由度模型如下:
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x
t v µ

y
t v µ

z
t v µ

v
t g n µ

µ
t

g
v n µ

t
g

v µn

d
d = cos cos ,

d
d = cos sin ,

d
d = sin ,

d
d = ( sin ),

d
d = ( cos cos ),

d
d = cos sin ,

(12)
x

f

f

式中, x y z[ , , ]为无人机位置矢量, v为无人机速度, µ为
无人机航迹角, 为无人机航迹倾角, nx为控制无人机

速度的切向过载, nf为法向过载, 为速度滚转角. 三自

由度无人机模型控制量为 n n[ , , ]x f , x y z v µ[ , , , , , ]为状

态变量.
基于法向过载nf和滚转角 设计离散基本机动动

作库,基本机动动作定义如图1所示,法向过载指令取值

n n n n= [ , , … , ]f f f fu1 2 , 滚转角指令取值 = [ , , … , ]w1 2 ,

组合生成的基本动作库如下:

{
}

L n n n

n n n

= ( × ), ( × ), ..., ( × ), … ,

  ( × ), ( × ), ..., ( × ) .
(13)

f f fu

w f w f w fu

1 1 1 2 1

1 2

这里, 将三自由度模型指令转化为包含迎角 和滚转

角 的六自由度无人机模型控制指令 , 其中 = ,

kn= f , 即可生成用于无人机决策运动控制的六自由

度指令.

3 多无人机博弈决策

3.1 问题描述

如图2所示, 考虑我方M架无人机对敌方N 架无人

机的博弈决策, 基于非合作博弈模型, 我方视为博弈参

与者的红方, 敌方视为蓝方, 问题可描述如下:

{ } { }
G =
UAVs, strategy , strategy , payoff , payoff ,red blue red blue

(14)

式中, UAVs = {red, blue}为博弈参与者, strategyred和

strategyblue为红蓝双方博弈的纯策略集, 红蓝双方博弈

矩阵分别为payoff red和payoff blue. 红方纯策略集数目

为numred, 蓝方纯策略集数目为numblue, 红方博弈矩阵

表达式如下, 其中Ji j, 表示红方采用i纯策略与蓝方采

用 j纯策略博弈所得收益值:

J J J
J J J

J J J

payoff = . (15)red

1,1 1,2 1,num

2,1 2,2 2,num

num ,1 num ,2 num ,num

blue

blue

red red red blue

无人机博弈过程中, 博弈双方均尽可能减小己方

损伤概率并增大对敌方的毁伤概率. 因此, 定义无人

机博弈收益值为

J pb
pr= , (16)i j

i
j,

式中, pbi为蓝方被红方采用i策略攻击后的损伤概率,

prj为红方被蓝方采用 j策略攻击后的损伤概率. prj的

表达式如下:

图 1 (网络版彩图)无人机基本机动动作
Figure 1 (Color online) The basic maneuvers of UAV.

图 2 (网络版彩图)多无人机攻击目标分配
Figure 2 (Color online) Attack target allocation of multiple UAVs.
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pr p p= _attack _dmage value , (17)j
m

M

mn mn m
=1

式中, p_attackmn为红方第m架无人机被蓝方第n架无

人机攻击的概率, p_damagemn为红方第m架无人机被

蓝方第n架无人机毁伤概率, value m为第m架无人机的

价值. 无人机攻击概率与毁伤概率的计算公式如下:

p
T T

T T T T
_attack =

1, > ,
exp( ), ,

(18)mn
nm

nm nm

threshold

threshold threshold

式中, Tnm为第2.2节计算所得蓝方第n架无人机相对于

红方第m架无人机的态势优势值, Tthreshold为态势函数

阈值, 当态势优势高于该阈值时, 认为无人机发起攻

击概率为1.

p p_damage = , (19)mn kill

式中, (0 < < 1)表示环境影响因子, pkill为蓝方第n
架无人机对红方第m架无人机的损伤概率.

3.2 目标函数

在非合作博弈问题中, 纯策略纳什均衡问题不一

定存在平衡点, 然而混合策略纳什均衡问题一定存在

平衡解. 假设Sred和S blue为红蓝双方混合策略为

S s s s s s= ( , , … , ) 0, = 1 , (20)red
r r

N
r

i
r

i

N

i
r

1 2
=1

S s s s s s= ( , , ..., ) 0, = 1 , (21)b b
M
b

j
M

j

M

j
M

blue 1 2
=1

式中, si
r为红方无人机选择i纯策略的概率, sj

M表示蓝

方无人机选择 j纯策略的概率. 红蓝双方在混合策略下

的收益期望值为

E S S= payoff , (22)red red red blue
T

E S S= payoff . (23)blue blue blue red
T

定义n个参与者的混合策略表示为x x x x= { , , … , }n1 2 ,
对于任何一个博弈参与者 i, 若存在混合策略

{ }x x x x= , , … , n
*

1
*

2
* * 满足

[23]:

f x f x x( ) ( , ), (24)i i i i
* *

则称混合策略x*为纳什均衡. f i为参与者i的收益值,

{ }x x x x x x= , , … , , , … ,i i i n
*

1 2 1 +1 为所有参与者除去参

与者i的混合策略. 因此混合策略纳什均衡存在的充分

必要条件为

f x f s x( ) ( , ). (25)i i
i

i
* *

对于红蓝双方双矩阵对策情形 , 混合策略记作

{ }S S,red
*

blue
* , 纳什均衡的充分必要条件为

E S S S( , ) payoff ( ) , (26)ired red
*

blue
* red

blue
* T

E S S S( , ) payoff , (27)jblue red
*

blue
*

red
* blue

式中 , payoff i
red为红方收益矩阵的第 i行向量 ,

payoff j
blue为蓝方收益矩阵第 j列向量.

为求解混合策略纳什均衡, 设计混合策略纳什均

衡的目标函数为

{

{ {

{
}

}

}

}

f S S S

E S S

S

E S S

( , ) = max max payoff ( )

( , ) , 0

+max max payoff

( , ) , 0 . (28)

i n i

j m j

red blue 1
red

blue
T

red red blue

1 red
blue

blue red blue

由此, 求解无人机博弈决策的混合策略纳什均衡

问题可转化为目标函数优化问题, 使用强化竞争学习

鸽群优化算法求得最优解. 鸽群优化所得目标函数值

越接近于0, 则混合策略越接近纳什均衡点.

3.3 强化竞争学习鸽群优化

3.3.1 鸽群优化

在鸽群优化算法中, 鸽群在归巢的第一个阶段依

靠太阳与磁场信息进行导航, 当鸽群逐渐靠近目的地

时依靠地标信息进行导航. 受鸽群归巢行为的启发,
鸽群优化算法分别引入了地图、指南针算子与地标算

子作为更新鸽子位置的导航工具. 每只鸽子的位置代

表优化问题的潜在解, 鸽群的巢穴代表最优解.
假设M只鸽子处在D维搜索空间中, 第i只鸽子

在 第 t次 迭 代 时 的 位 置 和 速 度 分 别 记 作 x t( )i =

x t x t x t( ( ), ( ), … , ( ))i i iD1 2 和 v t v t v t v t( ) = ( ( ), ( ), … , ( ))i i i iD1 2 .

鸽子i基于全局最优鸽子的位置xgbest更新速度和位置

信息, 直到当前迭代次数t达到地图、指南针算子阶段

最大迭代次数NCmax
1 .
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v t v t rand x t x t( + 1) = ( ) e + ( ( ) ( )), (29)i i
R t

i
( +1)

gbest

x t x t v t( + 1) = ( ) + ( + 1), (30)i i i

式中, R为地图、指南针因子, 表示前一时刻的速度对

当前时刻速度的影响, rand为0到1之间均匀分布的随

机数. 随着鸽群逐渐接近目的地, 太阳与指南针的影

响逐渐降低, 鸽群依赖目的地附近的地标信息进行

导航.

3.3.2 强化竞争学习鸽群优化

在鸽群优化的地图、指南针算子中, 鸽子i基于全

局最优鸽子位置xgbest进行速度与位置的更新, 然而这

将导致算法过早收敛以及陷入局部最优解. 受启发于

竞争学习机制
[23], 为平衡算法的快速收敛性与全局搜

索能力, 在鸽群优化的基础上引入了一种竞争强化学

习机制用于地图、指南针算子阶段.
(1) 地图、指南针算子

竞争学习机制使种群中的个体两两竞争, 按照适

应度值的大小将个体分为获胜者winner与失败者loser,
失败者通过向获胜者xw学习更新其位置和速度信息,
获胜者在本轮迭代中不再进行速度与位置的更新. 竞

争学习机制使得每次迭代过程中仅有50%个体学习更

新, 因此算法的搜索效率较低. 为增强种群的多样性与

算法的搜索能力, 采用强化竞争的策略对鸽群中的每

个个体进行速度与位置的更新. 在每代鸽群的生成过

程中, 首先将鸽群随机分为数量相等的三个子群, 每

轮竞争学习时, 从三个子群中各随机选出一个个体参

与竞争. 竞争结果由适应度值确定, 适应度值最高的

鸽子称为获胜者winner, 适应度值中等的个体为失败

者loser1, 适应度值最低的个体为失败者loser2. loser1根
据式(31)和(32)更新速度和位置, 学习对象包括全局最

优xgbest和所在子群最优xsbest, 该更新方式保持了鸽群

优化快速收敛的性质. loser2向winner学习, 并依据式

(33)和(34)更新. winner向xgbest学习, 与鸽群优化更新

方式相同, 如式(35)和(36)所示.

v t v t
rand x t x t
rand x t x t

( + 1) = ( ) e
+ ( ( ) ( ))
+ ( ( ) ( )), (31)

l l
R t

l

l

1 1
( +1)

1 sbest 1

2 gbest 1

x t x t v t( + 1) = ( ) + ( + 1), (32)l l l1 1 1

v t v t rand x t x t( + 1) = ( ) e + ( ( ) ( )), (33)l l
R t

w l2 2
( +1)

3 2

x t x t v t( + 1) = ( ) + ( + 1), (34)l l l2 2 2

v t v t rand x t x t( + 1) = ( ) e + ( ( ) ( )),w w
R t

w
( +1)

4 gbest

(35)

x t x t v t( + 1) = ( ) + ( + 1), (36)w w w

式中 , 参数R为地图、指南针因子 , rand1, rand 2,

rand 3和 rand 4均为0到1之间均匀分布的随机数, 地

图、指南针算子阶段最大迭代次数为NCmax
1 .

(2) 地标算子

随着鸽群抵近目标, 太阳和磁场信息不断减弱鸽

群依赖地标信息进行导航. 在更新过程中, 部分鸽子

会因为不熟悉地标而被抛弃. 因此, 每次迭代中鸽群

的数量会减少50%, 鸽子i根据地标算子xcenter更新位

置, 其含义为鸽群在D维搜索空间的平均位置. 鸽子更

新后位置xi的计算公式如下:

x t x t rand x t x t( + 1) = ( ) + ( ( ) ( )), (37)i i icenter

x t
x t fitness x t

M t fitness x t
( ) =

( ) ( ( ))

( ) ( ( ))
, (38)i

M t

i i

i

M t

i

center
=1

( )

=1

( )

M t ceil M t( ) = ( 1)
2 , (39)

式中, t为当前迭代次数, 两个算子总最大迭代次数

为 NCmax, rand为 [0, 1]之 间 均 匀 分 布 的 随 机 数 ,

fitness x t( ( ))i 为个体适应度值, ceil函数为取整函数.
在强化竞争学习机制中, 参与竞争的三只鸽子均

来自于不同的鸽子子群, 向鸽子子群中最优个体学习

可增强鸽群中各鸽子之间的交互. 每轮竞争中无论获

胜者还是失败者, 所有鸽子的位置速度都将得到更新,
极大地提升了算法的搜索效率. 且由于分组机制降低

了每次迭代需要更新计算的次数, 算法有利于计算大

规模优化问题, 因此适用于求解多纯策略集时的混合

策略纳什均衡问题.

定义目标函数的复杂度为Lf , 总迭代次数为Nc, 则

鸽群优化地图、指南针算子与地标算子阶段的时间复杂

度分别为O M D L( ( + ))f 和O M M D M L M( log + log + log )f .

与鸽群优化相比, 强化竞争学习鸽群优化两个阶段算

子的时间复杂度均未发生变化, 因此ECPIO算法的时

间复杂度为O N M M DM L M( ( log + + ))c f .
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3.4 基于ECPIO的多无人机博弈决策

ECPIO算法优化得到的最优解为xgbest= x x x{ , , … , }D1 2 ,

记xj为混合策略中概率最大的纯策略, 表示红蓝双方

多无人机攻击目标决策的结果. 假设决策结果为红方

第m架无人机与蓝方第n架无人机博弈.
依据建模部分第2.3节红方无人机机动策略集为R=

r r r{ , , … , }m1 2 , 蓝方无人机机动策略集为B={ }b b b, , … , n1 2 .

红蓝双方无人机分别计算每种策略集下可达的状态向

量. 假设红蓝双方无人机间距离为D, 红方无人机目标

视线角为 , 蓝方无人机目标方位角为 , 定义角度优

势得分函数为

S = 1 + . (40)A

定义距离优势得分函数为

S = e , (41)R

D d( )
2

2

2

式中, d为双方无人机武器可攻击的平均距离, 为标

准差, 则优势得分函数为

S S S= . (42)A R

分别计算每种策略下红方状态与蓝方状态的得

分, 得到博弈矩阵如下:

S

s s s
s s s

s s s

= . (43)

n

n

m m mn

11 12 1

21 22 2

1 2

蓝方无人机选择使其获得优势分数最大的策略 bmax,
红方无人机按照最大最小博弈原则选取蓝方最不利于

红方情况下, 红方得分最高的策略rmax.

b S= max( ), (44)
j ijmax

r S= max(min( )). (45)
i j ijmax

综上, 基于强化竞争学习鸽群优化的多无人机博

弈决策算法具体实现流程如图3所示.

图 3 基于ECPIO算法的多无人机博弈决策具体实现流程
Figure 3 Flowchart of multiple UAVs combat game decision-making based on ECPIO algorithm.
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4 仿真实验对比分析

4.1 参数设置

本节通过两个场景下的仿真实验分别验证所提出

的博弈目标分配算法, 以及基于目标分配结果的多无

人机博弈决策算法的可行性与有效性.
场景1: 红蓝双方各四架无人机参与博弈, 红方无

人机进行攻击目标分配, 实验设置如表1所示, 包含红

蓝双方所有无人机初始时刻的位置、速度和姿态角信

息, 假设红方每一架无人机仅可攻击一架蓝方无人机.
场景2: 红方四架无人机与蓝方两架无人机进行博

弈, 实验设置如表2所示, 包括红蓝双方无人机初始时

刻的位置、速度以及姿态角信息. 红方无人机通过目

标分配与蓝方无人机两组形成“二对一”的追逃博弈

形式.

4.2 实验对比结果分析

场景1: 假设红方每一架无人机仅可攻击一架蓝方

无人机, 根据纳什均衡理论红蓝双方各有24种分配纯

策略, 使用ECPIO算法求解混合策略纳什均衡选取红

方收益最大的攻击目标分配策略. 为选取合适的EC-
PIO算法参数, 本节设计仿真实验研究了鸽群数量Np
以及地图、指南针因子R对算法优化性能的影响, 实

验参数设计如表3所示, 仿真总迭代次数NC = 100max ,

地图、指南针算子阶段迭代次数NC = 70max
1 .

鸽群数量对ECPIO算法优化性能的影响如图4所
示, Np依次取值为90, 120, 150, 210, 300, 450,种群数量

的增加丰富了算法的解空间使得算法的优化性能得到

增强. 鸽群数量Np取值为300时优化效果最好, 随着鸽

群数量进一步增加, ECPIO优化能力减弱. 证明鸽群数

量参数存在极限, 当鸽群数量值超过极限时, 优化能力

减弱, 同时过大的种群数量会导致耗费较大量的计算

资源. 图5描述了地图、指南针因子R取值对ECPIO优
化性能的影响, 当R取值为0.02时算法优化性能最佳.
理论上地图、指南针因子越小算法的搜索性能越高,
然而过小的R值将会导致算法陷入局部最优解.

为验证ECPIO算法的有效性与优越性, 将ECPIO

表 1 场景1红蓝双方无人机初始信息

Table 1 Initial conditions of red and blue sides in case 1

无人机 x (m) y (m) z (m) θ (rad) φ (rad) ψ (rad) v (m/s)

red1 1000 1000 10000 0 0 0 240

red2 1000 2000 8000 0 0 0 250

red3 1000 3000 6000 0 0 0 280

red4 1000 4000 4000 0 0 0 270

blue1 5000 1000 10000 0 0 π 270

blue2 5000 2000 8000 0 0 π 280

blue3 5000 3000 6000 0 0 π 290

blue4 5000 4000 4000 0 0 π 280

表 2 场景2红蓝双方无人机初始信息

Table 2 Initial conditions of red and blue sides in case 2

无人机 x (m) y (m) z (m) θ (rad) φ (rad) ψ (rad) v (m/s)

red1 5000 1500 6000 0 0 0 240

red2 6500 1200 6000 0 0 0 250

red3 6700 1200 6000 0 0 0 280

red4 8000 1500 6000 0 0 0 270

blue1 5800 2000 6000 0 0 0 270

blue2 7500 2000 6000 0 0 0 280
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算法与现有的四种经典算法进行对比实验, 包括鸽群

优化(PIO)算法、粒子群优化(PSO)算法、竞争粒子群

优化(CSO)算法
[23]

以及反向学习粒子群优化(OBPSO)
算法

[24]. 实验参数设置如表4所示, 设置种群数量

Np=300, 解空间维度D=24, 仿真步长NC = 100max , PIO

算法地图、指南针算子阶段仿真步长NC = 70max
1 .

图6给出了ECPIO算法与其余四种优化算法迭代

次数与目标函数值的关系, 表5为优化后目标函数取

值. ECPIO算法的进化曲线相比于其余四种算法的进

化曲线使目标函数达到了更小的值, 证明了强化竞争

学习机制改进鸽群优化算法的可行性与有效性. OBP-
SO算法与CSO算法优化性能明显弱于PIO算法与PSO
算法, 证明反向学习策略与竞争学习策略改进的优化

算法不适于求解混合策略纳什均衡问题以及数据量较

大的大规模优化问题. ECPIO算法在求解混合策略纳

什均衡问题时, 收敛速度较快, 其强化竞争的学习机

制将鸽群分组竞争, 减少迭代次数适应于解决大规模

表 3 ECPIO算法参数

Table 3 Parameter setting of ECPIO algorithm

参数 方案1 方案2

鸽群数量Np 90~450 300

地图、指南针因子R 0.02 0.005~0.05

图 4 (网络版彩图)鸽群数量Np对ECPIO优化性能影响
Figure 4 (Color online) Effect of population size Np on ECPIO
algorithm.

图 5 (网络版彩图)地图、指南针因子R对ECPIO算法优化
性能影响
Figure 5 (Color online) Effect of map and compass operator R on the
ECPIO algorithm.

表 4 优化算法参数设置

Table 4 Parameter setting of the ECPIO algorithm

算法 参数 取值

PIO 地图、指南针因子R 0.02

PSO
加速度因子c1 1.3

加速度因子c2 1.7

ECPIO 地图、指南针因子R 1

OBPSO 常数φ 0.3

CSO 常数φ 0.3

图 6 (网络版彩图)目标函数进化曲线对比
Figure 6 (Color online) Comparison evolution curves of the objective
function.
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优化问题. 在竞争过程中不同于竞争粒子群算法, 采用

三只鸽子对抗的方式, 对获胜者和失败者同时进行更

新学习. ECPIO算法使得目标函数收敛至10−4
级别, 已

经非常接近于0即达到纳什均衡点.
使用ECPIO求解混合策略纳什均衡的结果如图7

所示, 水平轴从左至右分别表示红蓝双方的24种纯策

略, 纵轴表示混合策略中选取每一种纯策略的概率.
根据非合作博弈原则, 红蓝双方均会选择概率最大的

纯策略. 因此红方采用第16纯策略, 即红方第一架无

人机攻击蓝方第三架无人机, 红方第二架无人机攻击

蓝方第二架无人机, 红方第三架无人机攻击蓝方第四

架无人机, 红方第四架无人机攻击蓝方第一架无人机.
蓝方采用第9纯策略, 即蓝方第一架无人机攻击红方第

二架无人机, 红方第二架无人机攻击蓝方第一架无人

机, 红方第三架无人机攻击蓝方第四架无人机, 红方

第四架无人机攻击蓝方第三架无人机. 红蓝双方执行

混合策略, 红方收益值为1.0455, 蓝方收益值为0.9653.
红方收益值高于蓝方, 因此依据攻击目标分配结果红

方获胜的概率较大.
场景2: 根据“二对一”分配原则, 红蓝双方各有6种

纯策略可供选择, 采用ECPIO算法优化目标函数求纳

什均衡解. 图8为ECPIO算法与PIO算法、PSO算法、

CSO算法以及OBPSO算法优化结果对比图, OBPSO算
法优化结果依然表明其不适合求解纳什均衡问题 ,
CSO算法优化效果有所改善表明其相对于ECPIO算法

不适用于大规模优化问题, 但优化效果仍然不及EC-
PIO算法.

基于混合策略纳什均衡的分配结果如图9所示, 水
平轴从左至右分别表示红蓝双方的6种纯策略, 纵轴表

示混合策略中选取每一种纯策略的概率. 因此红方选

取第1纯策略, 即红方第一、第二架无人机攻击蓝方

第一架无人机, 红方第三、四架无人机攻击蓝方第二

架无人机; 蓝方采用第3纯策略, 即蓝方第一架无人机

与红方第一、三架无人机博弈, 蓝方第二架无人机与

红方第二、四架无人机博弈, 红方第三架无人机攻击

蓝方第四架无人机, 红方第四架无人机攻击蓝方第三

架无人机. 红方收益值为1.2490, 蓝方收益值为0.9175.
红方收益值高于蓝方, 因此依据攻击目标分配结果红

方获胜的概率较大.
基于分配结果红方四架无人机分成两个小组对蓝

图 7 红蓝双方无人机混合策略纳什均衡
Figure 7 Mixed strategies Nash equilibrium of red and blue sides.

图 8 目标函数进化曲线对比
Figure 8 Comparison evolution curves of the objective function.

表 5 目标函数最小值

Table 5 Minimum value of objective function

优化算法 最小值

PIO 0.1316

PSO 0.0428

ECPIO 9.664×10−4

OBPSO 7.4315×107

CSO 5.2410×103
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方两架无人机分别展开追击. 建立红蓝双方离散机动

动作库, 法向过载nf取值范围为[0.8, 1, 1.2, 1.4, 2], 滚
转角 取值范围为[−45°, 0°, 45°], 形成了如表6所示的

由15种机动动作组成的动作库.
最后, 采用基于Windows 10操作系统的三维视景

仿真平台获取无人机实时飞行数据, 再现无人机动态

博弈全过程. 三维视景平台由两台计算机构成分别作

为人机交互界面与动态展示界面. 通过计算机1的交

互界面可获得飞行数据, 同时计算机2可将获取的飞

行数据进行再现, 形成动态飞行轨迹. 图10(a)与(b)分
别展示了无人机博弈的俯视图以及环绕视角视图. 仿

真时长共20 s, 每隔1 s双方无人机选取一次机动动作.
以红方一号无人机为例, 为追击蓝方一号无人机红方

第一架无人机第1 s选取1号机动动作, 2~6 s选择13号
机动动作, 7~10 s选择3号机动动作, 11~20 s选择15号
机动动作. 蓝方第一架无人机为逃离追击分别采用编

号2, 5, 9, 15, 3, 15, 15, 8, 13, 3, 7, 14, 12, 15, 10, 1,
13, 15, 11号机动动作. 双方无人机飞行轨迹呈现出由

一系列短距转弯组成的剪刀状机动轨迹, 表明参与博

弈双方处在中立态势下, 并希望通过机动动作选择获

得优势态势. 仿真结果实现了结合本文所提方法实现

的红方4架无人机对蓝方2架无人机追逃博弈的三维全

方位态势集成显示和推演模拟, 进一步验证了所提方

法的可行性和有效性.

5 结论

本文针对多无人机博弈决策问题, 在建立无人机

动力学模型与博弈态势评估模型的基础上, 基于非合

作博弈模型将多无人机博弈决策问题转化为基于混合

策略纳什均衡的目标函数寻优问题, 采用本文提出的

强化竞争学习鸽群优化算法来求取最优解. 在多无人

机博弈决策的两个典型仿真场景想定中, 通过对比强

图 9 红蓝双方无人机混合策略纳什均衡
Figure 9 Mixed strategies Nash equilibrium of red and blue sides.

表 6 机动动作库

Table 6 Maneuver library

编号 nf 编号 nf

1 0.8 –45° 9 1.4 45°

2 1 0 10 2 –45°

3 1.2 45° 11 0.8 0

4 1.4 –45° 12 1 45°

5 2 0 13 1.2 –45°

6 0.8 45° 14 1.4 0

7 1 –45° 15 2 45°

8 1.2 0 – – –

图 10 红蓝方无人机博弈飞行轨迹. (a) 俯视态势; (b) 环绕
视角态势
Figure 10 Red and blue UAV sides’ flight trajectories. (a) Top view;
(b) surrounding view.
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化竞争学习鸽群优化与基本鸽群优化、基本粒子群优

化、竞争粒子群优化和反向学习粒子群优化的在线优

化效果, 验证了本文所提强化竞争学习鸽群优化求解

多无人机博弈混合策略纳什均衡的可行性和有效性.
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Decision-making of multi-UAV combat game via enhanced competitive
learning pigeon-inspired optimization

LEI YangQi1 & DUAN HaiBin1,2

1 Bio-inspired Autonomous Flight Systems (BAFS) Research Group, School of Automation Science and Electrical Engineering, Beihang University,
Beijing 100083, China;

2 Peng Cheng Laboratory, Shenzhen 518000, China

Decision-making of multi-unmanned aerial vehicle (multi-UAV) combat game is a crucial problem in the field of unmanned aerial
vehicle combat game. In this study, an enhanced competitive learning pigeon-inspired optimization (ECPIO) algorithm is proposed to
handle decision-making of multi-UAV combat game. Firstly, a six degree of freedom UAV model is adopted and situation assessment
between UAVs is designed, the payment matrixes corresponding to two players in combat game are calculated. Then, non-cooperative
game model is selected, the problem of multi-UAV cambat game decision-making is transformed into optimization based on the
mixed Nash equilibrium, and ECPIO is adopted to calculate the optimal solution. ECPIO preserves the obvious advantage of pigeon-
inspired optimization (PIO), which has fast convergence rate. Our proposed ECPIO can reduce the probability of optimization results
trapping into local optimum by introducing enhanced competitive learning strategy. Finally, ECPIO is compared with the basic PIO,
basic particle swarm optimization (PSO), competitive particle swarm optimization (CSO) and opposition-based learning particle
swarm optimization (OBPSO) by a series of comparative simulation experiments, and the experimental results verify the feasibility
and superiority in solving the decision-making of multi-UAV combat game problem.

multi-unmanned aerial vehicle (multi-UAV), combat game decision-making, pigeon-inspired optimization (PIO),
enhanced competitive learning
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