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无人集群对抗智能决策与控制
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1、引言 

无人集群对抗是指由多个无人系统组成的集

群与其他无人系统集群或目标进行战术对抗的过

程（如图 1.1 所示）。近年来，无人集群对抗成为

了一种新型的分布式作战模式，因其自主性强、

成本低、灵活性高等优点受到全球关注。在对抗

环境中，大量无人系统通过信息共享和相互合

作，在数据链路中承担侦察、攻击或充当诱饵等

复杂任务，能在很大程度上替代传统大型昂贵设

备——如载人侦察机和战斗机，在对抗中实现极

大经济的交换比。目前，许多国家都在致力于蜂

群无人系统技术的开发，并进行了大量的研究和

实验。 

 
图1.1  异构无人集群作战示意图 

无人集群对抗的过程大致可分为三个阶段：态

势感知、动态分组和集群运动。 

态势感知环节是指在无人集群对抗中，利用

机载传感器和通信信息获取当前态势，以便进行

后续的决策和控制。对抗开始时，无人系统通过

机载传感器获取敌方的信息和在自身通信范围内

的友方信息。随后，利用态势感知算法，综合性

地对当前态势进行优劣势的计算。态势感知环节

是整个对抗过程的基础和起点，通过有效地处理

和分析信息，无人系统可以更好地了解环境和敌

我双方的态势信息，从而制定出更加精准和高效

的运动控制和分组策略。 

动态分组是无人集群对抗中的重要环节，其

目的是根据实际情况合理组织集群中的无人系

统，通过任务分配实现最优任务效能。常见的分

组方式包括一对一、多对一、一对多三种情况。

一对一分组是指无人系统和对应的任务目标组成

一组，适用于任务简单、需要高度专业化的情

况，比如针对重要目标采取行动的场景；一对多

分组是指一个无人系统和多个任务目标组成一

组，无人系统将依次完成这些任务，适用于无人

系统效能十分出众或需要执行一系列相似特殊任

务的情况；多对一分组是指多个无人系统组合成

一组，共同完成一个任务。这种情况通常适用于

任务比较复杂、需要集合多个能力不同的无人系
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统共同完成，或无人系统完成自身任务后进行支

援友机的情况。三种分组方式如图1.2所示： 

 
图1.2  分组方式 

集群运动主要从聚集、避碰和速度匹配三个

方面对无人系统的运动轨迹进行约束。聚集是指

每个无人系统的运动方向受到群体中其他无人系

统的位置影响，无人系统会尝试向着在自己通信

范围 ar 内其他无人系统的平均位置靠近，这种行
为有助于实现群体的凝聚。避碰是指无人系统会

尝试避免与其他无人系统发生碰撞，当无人系统

之间的距离过于接近、即二者距离小于排斥半径

rr 时，会在无人系统之间产生一种反作用力，避
免成员之间发生碰撞和冲突，确保群体运动的平

稳性和安全性。速度匹配是指每个无人系统的运

动速度受到通信半径为 cr 的通信区域内其他无人
系统的速度影响，无人系统会尝试与群体中其他

无人系统的运动速度保持同步。这种行为有助于

实现群体中的协同性，使成员之间保持一定的速

度一致性，实现群体运动的协调和平衡。聚集、

避碰与速度匹配三种行为的示意如图1.3所示： 

 

图1.3 聚集、避碰与速度匹配行为示意 

基于上述对无人集群对抗过程的阐述，本文

将主要聚焦于动态分组策略和集群控制策略，对

无人集群对抗过程中的智能决策与控制方法进行

探讨。第二节介绍解决无人集群对抗决策问题的

常用方法；第三节从动态分组策略入手，介绍任

务分配的类型与常用模型求解方法；第四节聚焦

集群控制策略，重点介绍合作搜索、动态围捕与

群群对抗三个场景；第五节构建无人系统集群双

群交互模型，选取集群追踪、集群围捕、群群对

抗三类典型模型，以对上述动态分组策略和集群

控制策略进行分析验证。 

2、无人集群对抗决策方法 

随着无人系统智能化水平的提高和集群控制

技术的飞速发展，无人集群对抗的智能决策方法

将成为未来无人协同作战的关键技术。目前主流

的无人集群对抗决策方法有基于规则、基于博弈

论和基于神经网络三种。 

2.1 基于规则的无人集群对抗决策方法 

基于规则的无人集群对抗决策算法通过设置

规则来指导无人系统在对抗环境中做出决策。首

先出现的是基于专家知识的对抗决策算法，这类

算法通过大量的先验专家知识来构建规则，无人

系统在实际作战中将战场态势与规则进行匹配来

做出决策。 

基于专家系统的无人集群对抗决策算法将专

家知识构建为规则库和综合数据库，在实际作战

中将当前输入的战场态势等信息与专家系统中的

规则进行匹配，进而做出决策。决策快速的特点

使得基于专家系统的方法得到了广泛应用。但同

时，专家系统也受限于知识库和推理机制的局限

性，针对未知情况可能表现不佳。未来基于专家

系统的无人集群决策方法的发展趋势是将其与贝

叶斯网络、深度学习等其他方法相结合，通过多

 

 

方法协同决策来弥补专家系统的局限性 [2]。一些

学者采用了基于深度学习的方法来构建专家系

统，利用Transformer网络提出了一种战术状态决

策过程的建模方法。这种方法能从历史数据中学

习飞行员的经验和知识，从而替代传统专家系统

中基于规则的战术状态决策方式，提供更为精确

的决策支持。 

 
图2.1 专家系统示意图 

2.2  基于博弈论的无人集群对抗决策方法 

基于博弈论的无人集群对抗决策方法是一种

先进的策略制定技术，它利用博弈论的原理来分

析和预测无人集群在对抗环境中的互动。 

基于纳什均衡的决策模型在无人集群博弈对

抗中被广泛研究。该方法首先需要确定对抗双方

无人集群的策略集合和态势优势函数。无人系统

的态势优势函数主要受对抗双方关系的影响，具

体包括集群间的相对角度、速度和距离等参数。

通过加权综合多个优势函数，可计算出总体态势

优势函数。在确定对抗双方的策略集合和态势优

势函数后，进一步结合集群中每个无人系统的态

势优势，得到对抗双方各自的总体态势优势函数

矩阵，并根据具体场景中的收益函数，得到双方

各自的收益矩阵。基于由双方策略集合组成的混

合策略以及双方的收益矩阵，可定义博弈对抗策

略模型。混合策略的纳什均衡解即为无人集群的

最优策略。为了求得纳什均衡解，常将最优策略

的约束转化为优化问题，最优值对应的混合策略

就是博弈问题的纳什均衡点。 

博弈论为无人集群的博弈对抗研究提供了一

种框架，能够用来分析集群间的策略交互和最优

决策计划、确定对抗双方的策略集合、构建态势

优势函数及求解纳什均衡。同时，群体智能算法

在无人集群博弈对抗中可以帮助实现复杂的群体

行为和优化目标。通过与这类具有可拓展性和并

行性特点的算法结合，无人集群可以在博弈对抗

中表现出协同性和适应性。最近，人们提出了一

种基于改进麻雀算法的非完备信息攻防博弈策

略，通过模拟自然界麻雀的觅食行为，采用种群

内职责分工的搜索模式，有效避免陷入局部最

优，并提高了求解精度和稳定性。另有研究提出

了一种基于冲突分析图模型的决策方法，通过综

合考虑纳什稳定性、一般元理性、对称元理性和

序贯稳定性等要素，设计了多无人机空战博弈模

型，提升了系统的态势预见能力和环境适应性。

另外，也有学者提出了一种融合博弈论和Q-

Learning算法的改进方法，通过在博弈论基础上建

立协同围捕模型，结合阿波罗尼斯圆理论，模拟

了无人机集群与目标间的运动学关系和博弈对抗

关系。该方法在提高无人机集群围捕效率和降低

围捕步数方面具有显著优势。 

2.3 基于神经网络的无人集群对抗决策方法 

基于神经网络的无人集群对抗决策算法通过

神经网络来实现对对抗态势的感知并做出决策，

能动态适应战场态势的变化。由于训练神经网络

需要大量数据，而实战数据较难获取，所以目前

训练神经网络的数据大多来自仿真平台。根据训
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方法协同决策来弥补专家系统的局限性 [2]。一些

学者采用了基于深度学习的方法来构建专家系

统，利用Transformer网络提出了一种战术状态决

策过程的建模方法。这种方法能从历史数据中学

习飞行员的经验和知识，从而替代传统专家系统

中基于规则的战术状态决策方式，提供更为精确

的决策支持。 

 
图2.1 专家系统示意图 

2.2  基于博弈论的无人集群对抗决策方法 

基于博弈论的无人集群对抗决策方法是一种

先进的策略制定技术，它利用博弈论的原理来分

析和预测无人集群在对抗环境中的互动。 

基于纳什均衡的决策模型在无人集群博弈对

抗中被广泛研究。该方法首先需要确定对抗双方

无人集群的策略集合和态势优势函数。无人系统

的态势优势函数主要受对抗双方关系的影响，具

体包括集群间的相对角度、速度和距离等参数。

通过加权综合多个优势函数，可计算出总体态势

优势函数。在确定对抗双方的策略集合和态势优

势函数后，进一步结合集群中每个无人系统的态

势优势，得到对抗双方各自的总体态势优势函数

矩阵，并根据具体场景中的收益函数，得到双方

各自的收益矩阵。基于由双方策略集合组成的混

合策略以及双方的收益矩阵，可定义博弈对抗策

略模型。混合策略的纳什均衡解即为无人集群的

最优策略。为了求得纳什均衡解，常将最优策略

的约束转化为优化问题，最优值对应的混合策略

就是博弈问题的纳什均衡点。 

博弈论为无人集群的博弈对抗研究提供了一

种框架，能够用来分析集群间的策略交互和最优

决策计划、确定对抗双方的策略集合、构建态势

优势函数及求解纳什均衡。同时，群体智能算法

在无人集群博弈对抗中可以帮助实现复杂的群体

行为和优化目标。通过与这类具有可拓展性和并

行性特点的算法结合，无人集群可以在博弈对抗

中表现出协同性和适应性。最近，人们提出了一

种基于改进麻雀算法的非完备信息攻防博弈策

略，通过模拟自然界麻雀的觅食行为，采用种群

内职责分工的搜索模式，有效避免陷入局部最

优，并提高了求解精度和稳定性。另有研究提出

了一种基于冲突分析图模型的决策方法，通过综

合考虑纳什稳定性、一般元理性、对称元理性和

序贯稳定性等要素，设计了多无人机空战博弈模

型，提升了系统的态势预见能力和环境适应性。

另外，也有学者提出了一种融合博弈论和Q-

Learning算法的改进方法，通过在博弈论基础上建

立协同围捕模型，结合阿波罗尼斯圆理论，模拟

了无人机集群与目标间的运动学关系和博弈对抗

关系。该方法在提高无人机集群围捕效率和降低

围捕步数方面具有显著优势。 

2.3 基于神经网络的无人集群对抗决策方法 

基于神经网络的无人集群对抗决策算法通过

神经网络来实现对对抗态势的感知并做出决策，

能动态适应战场态势的变化。由于训练神经网络

需要大量数据，而实战数据较难获取，所以目前

训练神经网络的数据大多来自仿真平台。根据训
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练方式的不同，可以分为基于强化学习和基于深

度学习的算法；前者通过与仿真环境的交互来不

断地直接优化策略网络，而后者往往关注如何通

过神经网络提取战场态势信息，从而做出决策。 

深度强化学习将深度学习的强大表征能力与

强化学习的决策机制相结合，是近年来强化学习

的一个发展迅速的新兴方向。它通过深度神经网

络有效拟合复杂环境中的价值函数或策略，从而

应对更复杂的决策场景。有学者构建了一种非完

全信息下的多智能体柔性行动器-评判器深度强化

学习方法。该方法利用集中式训练和分布式执行

的框架，以及最大化策略熵的探索机制，有效解

决了无人机集群在复杂对抗环境中的智能决策问

题，并展现了良好的收敛性和稳定性。还有学者

提出了一种多智能体近端策略优化（MAPPO）算

法，该算法在Ray框架下引入全局信息的Critic网

络和局部信息的Actor网络，实现了异构无人机飞

行系统之间的协同合作，实验表明算法展现出了

更高的累积奖励值和更少的任务完成步骤。 

 
图2.2 深度强化学习框架 

3、动态分组 

动态分组策略的核心是无人系统集群的任务

分配，这是其能否高效协同完成查找、打击、群

群对抗等复杂任务的关键 [3]。集群中的无人系统

在大多数情况下都是异构的，需要联合执行不同

的任务目标。就无人系统个体而言，其动力学特

性、武器载荷配置、机动性能、攻防策略偏好程

度等指标都会与集群内其他无人系统存在一定差

异。从任务特性角度分析，不同的无人系统具备

不同的性能会匹配不同的任务目标。在完成自身

任务后，还需要对同组中其他无人系统进行战术

支援等操作。因此，在无人系统群群对抗中，任

务分配的重点是将集群中的无人系统进行统筹管

理，尽可能地花费最小的代价而取得最优的系统

效能。集群任务分配的研究主要集中在两方面：

任务分配模型的建立和在一定约束条件下对模型

的优化求解。 

3.1 任务分配类型 

无人系统集群的任务分配方法可根据不同维

度进行分类。按照任务特性，分为动态和静态任

务分配。动态任务分配适用于任务需求在时间和

空间上具有变化性的情况，无人系统集群根据任

务需求的动态变化进行任务规划和分配。静态任

务分配则适用于任务需求相对固定和静态的情

况，无人系统集群在任务开始之前进行任务规划

和分配，并在任务执行期间基本保持分配方案不

变。 

根据目标数量，可以将任务分配分为单目标

和多目标任务分配。单目标任务分配适用于只有

一个任务目标需要被无人集群执行的情况，集群

中的无人系统通过协作和竞争来实现对单一目标

的任务分配。多目标任务分配适用于需要无人集

群同时处理多个任务目标的场景，其核心在于通

过考虑任务执行效率和动态平衡优先级，实现多

目标协同分配与高效执行。 

根据任务规划架构，任务分配主要分为集中

式和分布式。集中式任务分配包含一个中央决策

者或任务协调器——例如地面控制中心——负责

 

 

对整个无人集群进行任务规划和分配。在分布式

任务分配中，无人集群中的每个无人系统都具有

一定的决策能力，能够根据局部信息进行任务选

择和分配。 

3.2 模型求解方法 

目前，常用的任务分配模型包括旅行商问题

（Travelling Salesman Problem，TSP）模型、多旅

行商问题（Multiple Travelling Salesman Problem，

MTSP）模型、定向问题（Orientation Problem，

OP）模型、混合整数线性规划（Mixed-Integer 

Linear Programming，MILP）模型、车辆路由问题

（Vehicle Routing Problem，VRP）模型等等。在这

些任务分配模型中，MTSP 模型是 TSP 模型的一

个变体，研究 m 个旅行商遍历 n 个城市的最短行
程，并允许多次经过同一个城市。MTSP模型在处

理无人系统双群交互行为问题时取得了良好的应

用效果。 

任务分配模型的求解方法主要分为集中式和

分布式两大类。集中式方法通过最优化技术如动

态规划、深度和广度优先遍历等来寻找最优解，

但这些方法在大规模动态环境中会因集群规模的

增加而面临效率急剧下降的问题。启发式方法，

包括遗传算法、进化算法和禁忌搜索算法等，提

供了在计算时间和策略最优性之间折衷的可行方

案。相比之下，分布式求解方法在大规模群群对

抗中更具扩展性，适合多无人系统的场景。自顶

向下的分布式方法利用分层递阶结构将复杂问题

拆解为多个子问题，并通过各平台间的交流合作

进行求解。自下而上的方法则侧重于个体对环境

的响应，无人系统根据各自的感知判断进行任务

分配，并通过通信协作实现协调，从而减轻中央

节点的负担，展现出更强的适应性和鲁棒性。 

关于任务分配的研究比较丰富，目前最具挑

战性的问题是如何在非完全信息条件下实时动态

地为异构无人集群分配作战目标。当前研究表

明，异构无人集群分配多目标问题的一个难点需

要处理异构信息。为了让无人集群做出一致性决

策，各无人系统对目标的评估最终应该在集群中

形成共识。例如，一些学者基于合同网协议提出

了一种实时任务分配和航迹规划算法，通过考虑

目标的资源需求、无人系统的资源约束关系以及

执行目标的收益和代价，来获得最大化系统效能

的任务分配方案 [4]；针对异构无人系统和目标的

分配模型，有学者提出了一个考虑时间序列和载

荷率的改进合同网协议异构协同目标分配方案，

有效预防了无人系统的过载分配和无目标分配问

题，解决了不同情境下的顺序攻击目标和同时攻

击问题 [5]；还有学者提出了一种基于拐点的协同

多目标粒子群优化算法（KnCMPSO），通过引入

基于拐点的学习策略更新外部档案集，以增加种

群多样性并保证收敛性，同时采用基于二进制交

叉的粒子更新策略和基于区间扰动的局部搜索策

略，提升了算法的收敛性和多样性[6]。 

针对人集群对抗中非完全信息处理这一研究

难点，有人提出了一种基于强化学习的快速任务

分配（FTA）算法，该算法通过神经网络近似和

优先级经验回放机制，有效地将在线计算转移至

离线学习过程；一些研究考虑到战斗中很难对敌

方威胁形成确定性评估，使用模糊数来表示敌方

目标的威胁度，建立了一种模糊多目标动态任务

分配规划模型，利用必要性理论对模糊目标函数

进行清晰化处理，构建了非合作双矩阵博弈模

型，成功将模糊规划理论与博弈论相结合，并通

过改进的粒子群优化算法有效地求解纳什均衡；

另有研究基于模糊可信性理论，构建了以最小化
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对整个无人集群进行任务规划和分配。在分布式

任务分配中，无人集群中的每个无人系统都具有

一定的决策能力，能够根据局部信息进行任务选

择和分配。 

3.2 模型求解方法 

目前，常用的任务分配模型包括旅行商问题

（Travelling Salesman Problem，TSP）模型、多旅

行商问题（Multiple Travelling Salesman Problem，

MTSP）模型、定向问题（Orientation Problem，

OP）模型、混合整数线性规划（Mixed-Integer 

Linear Programming，MILP）模型、车辆路由问题

（Vehicle Routing Problem，VRP）模型等等。在这

些任务分配模型中，MTSP 模型是 TSP 模型的一

个变体，研究 m 个旅行商遍历 n 个城市的最短行
程，并允许多次经过同一个城市。MTSP模型在处

理无人系统双群交互行为问题时取得了良好的应

用效果。 

任务分配模型的求解方法主要分为集中式和

分布式两大类。集中式方法通过最优化技术如动

态规划、深度和广度优先遍历等来寻找最优解，

但这些方法在大规模动态环境中会因集群规模的

增加而面临效率急剧下降的问题。启发式方法，

包括遗传算法、进化算法和禁忌搜索算法等，提

供了在计算时间和策略最优性之间折衷的可行方

案。相比之下，分布式求解方法在大规模群群对

抗中更具扩展性，适合多无人系统的场景。自顶

向下的分布式方法利用分层递阶结构将复杂问题

拆解为多个子问题，并通过各平台间的交流合作

进行求解。自下而上的方法则侧重于个体对环境

的响应，无人系统根据各自的感知判断进行任务

分配，并通过通信协作实现协调，从而减轻中央

节点的负担，展现出更强的适应性和鲁棒性。 

关于任务分配的研究比较丰富，目前最具挑

战性的问题是如何在非完全信息条件下实时动态

地为异构无人集群分配作战目标。当前研究表

明，异构无人集群分配多目标问题的一个难点需

要处理异构信息。为了让无人集群做出一致性决

策，各无人系统对目标的评估最终应该在集群中

形成共识。例如，一些学者基于合同网协议提出

了一种实时任务分配和航迹规划算法，通过考虑

目标的资源需求、无人系统的资源约束关系以及

执行目标的收益和代价，来获得最大化系统效能

的任务分配方案 [4]；针对异构无人系统和目标的

分配模型，有学者提出了一个考虑时间序列和载

荷率的改进合同网协议异构协同目标分配方案，

有效预防了无人系统的过载分配和无目标分配问

题，解决了不同情境下的顺序攻击目标和同时攻

击问题 [5]；还有学者提出了一种基于拐点的协同

多目标粒子群优化算法（KnCMPSO），通过引入

基于拐点的学习策略更新外部档案集，以增加种

群多样性并保证收敛性，同时采用基于二进制交

叉的粒子更新策略和基于区间扰动的局部搜索策

略，提升了算法的收敛性和多样性[6]。 

针对人集群对抗中非完全信息处理这一研究

难点，有人提出了一种基于强化学习的快速任务

分配（FTA）算法，该算法通过神经网络近似和

优先级经验回放机制，有效地将在线计算转移至

离线学习过程；一些研究考虑到战斗中很难对敌

方威胁形成确定性评估，使用模糊数来表示敌方

目标的威胁度，建立了一种模糊多目标动态任务

分配规划模型，利用必要性理论对模糊目标函数

进行清晰化处理，构建了非合作双矩阵博弈模

型，成功将模糊规划理论与博弈论相结合，并通

过改进的粒子群优化算法有效地求解纳什均衡；

另有研究基于模糊可信性理论，构建了以最小化

2025_No1.indd   312025_No1.indd   31 2025/7/4   8:18:292025/7/4   8:18:29



系统与控制纵横     2025年第1期32

 

 

阵。一些学者通过构建四种典型作战意图的优化

模型、改进深度确定性策略梯度算法的重放缓冲

区机制，使无人机集群实现更快速、稳定的决策

学习过程，并通过自学习不断提升决策智能度，

能够有效合围并限制逃逸目标在特定区域内。北

航研究团队通过引入数字信息素的概念，建立一

种能够吸引或排斥无人机的信息素地图，有效指

导无人机集群进行快速定位和二次搜索，并设计

了一种多无人机协同跟踪与围捕协议，实现了对

动态目标的实时信息获取和有效围捕。 

4.3 群群对抗 

群群对抗问题涉及到的是一个极其复杂的系

统，由于参与个体众多、环境复杂，而态势指标

又在实时更新变化，导致了极为巨大的计算量，

使得集中式的控制方法难以解决大规模群群对抗

问题。分布式人工智能技术提供了有效的解决方

案，通过设计无人系统的行为和控制策略，可以

使数量众多、能力有限的无人系统聚集在一起相

互协作，从而完成复杂的集群对抗任务。 

通过不断地改进，一些基于传统研究思路的

方法在无人集群协同对抗研究中取得了不错的效

果。例如，有学者结合了分布式集群对抗运动和

集中式攻击目标分配，提出了一种基于竞争学习

的鸽类启发式优化算法，通过阈值触发策略在两

个子任务之间进行切换；同时，设计一种结合了

鹰群分组机制和小组间态势评估的动态博弈方

法，以指导最优攻击方案的解决。而针对非完全

信息环境，有学者提出了一种分布式协同任务分

配方法，采用时间协调机制和威慑机动策略来减

少任务执行过程中的风险。 

随着人工智能技术的飞速发展，深度强化学

习已成为无人集群协同对抗环境中高效决策与策

略优化的主要计算框架。西北工业大学研究团队

采用基于多智能体深度确定性策略梯度的强化学

习框架来求解空战博弈模型的完美贝叶斯-纳什均

衡解，引入不完全信息动态博弈模型来模拟空战

的动态过程，利用动态贝叶斯网络推断对手的战

术意图。也有学者将独立的单机Actor-Critic空战

机动决策模型连接成一个编队决策网络，实现了

个体行为学习和编队作战目标的统一。一些学者

设计了一个包含集中式评论家和多个分布式行动

者的多无人机协同决策方法，采用注意力机制来

设计集中式评论家机制，以在复杂环境中实现更

好的学习效果。也有研究团队提出了独立的平行

基准批评者网络和平行解耦批评者网络，以实现

无人系统群体和个体成员的最大化回报，提高了

无人系统连续动态环境中的协同作战行为自主

性。 

5、无人集群双群交互模型 

上节中我们讨论了无人系统的集群控制，并
重点介绍了合作搜索、动态围捕和群群对抗等控
制场景，对其控制目的和相关研究现状进行了简
要说明。本节我们将把任务分配算法与集群控制
算法相结合，以双群交互模型为例，进一步探讨
无人集群对抗智能决策的具体实现。我们选取了
三类典型任务模型：集群追踪模型、集群围捕模
型、群群对抗模型。这三类模型分别对应了无人
系统在不同任务场景下的行为表现和策略，逐层
递进，为实现无人系统集群的高效协作提供了思
路与方法。 

集群追踪模型是对任务分配算法的动态验
证，其主要任务是无人系统集群在得到被分配目
标的位置信息后，实现对目标的追踪和监视。集
群围捕模型则是在追踪目标基础上，针对目标的
逃避行为进行应对，通过无人系统之间的协作实

 

总成本为目标的模糊机会约束规划模型，并提出

一种多策略融合的灰狼优化算法，能够有效求解

不确定环境下的异构多无人机任务分配问题，具

有较好的鲁棒性和适应性。 

4、集群控制 

无人集群具有数量庞大、模型复杂、任务多

样等特点。有效的集群控制策略能够保证整个集

群有序、高效地完成各类复杂任务。在集群对抗

智能决策中，集群控制的研究主要集中在合作搜

索、动态围捕、饱和打击和群群对抗等方面的实

际应用上。 

4.1 合作搜索 

合作搜索问题主要分为两个大类，一类是目

标位置确切时的目标追踪问题，另一类是目标不

明确时的侦察、探测问题。 

第一类问题的求解往往与任务分配算法相结

合，先根据态势感知得到的数据在敌我无人集群

中进行任务分配，随后，无人系统会利用轨迹规

划算法来优化前进路线，逐步接近任务目标。一

些学者提出了一种基于集成概率数据关联的平滑

线性多目标跟踪算法。该算法采用新颖的平滑数

据关联技术，能够在多目标跟踪情况下像单一目

标跟踪器那样工作，降低了计算复杂性，提高了

实时性；还有人提出一种分布式模型预测控制框

架下的纳什组合自适应差分进化方法，可用于高

效解决全局优化问题，以提高搜索跟踪精度并降

低计算复杂性。 

第二类问题中，无人系统处在不确定的任务

区域，只能探测到自身侦察范围内的目标信息，

无法提前进行任务规划。目前比较常用的是一些

搜索图算法，随着无人系统集群的运动，开拓更

大的地图视野，并对搜索图进行实时更新。在这

过程中，可以引入最大互惠奖励机制，使用点互

信息神经网络直接捕获无人系统之间的即时依赖

关系，建立基于经验共享的互惠奖励多智能体演

员-评论家方法，从而比传统算法更有效地提高了

无人机集群的协同效果也可以采用一种分散的、

面向集群的马尔可夫决策过程模型，将可变维度

的信息集整合到固定形状的输入变量中，采用具

有对偶架构的双重深度Q学习网络，并通过经验

共享训练机制来学习无人系统集群的共享协作策

略。还有学者提出了一种基于策略梯度和注意力

机制的轻量级无人机目标实时搜索跟踪算法，适

合计算资源受限的无人系统，提高了在复杂环境

中跟踪目标的能力。 

4.2 动态围捕 

在无人集群的对抗作战环境中，对逃逸目标

实施合围的控制策略能够为作战过程获取显著优

势。动态围捕问题是指设定无人系统集群的编队

控制技术使集群可以在查找到所分配的目标后向

其靠近，并保持一个角速度不变的环绕航作为一

种常见的战术形式，动态围捕旨在将目标限制在

特定的区域内进行干扰或攻击。 

段海滨教授团队建立了基于狩猎空间分布与

分层交互势场的狼群交互动力学模型，提出了层

次化目标状态观测器，用于异构集群中探测失效

节点的目标跟踪与合围，通过狼群机制映射，增

强了异构节点的交互作用，提升了系统鲁棒性
[7]。在同构集群合围策略的研究中，有学将多无

人集群的协同占据位置决策问题描述为零和矩阵

博弈，并开发出一种结合了Double-Oracle（DO）

算法和邻域搜索（Neighborhood Search, NS）算法

的DONS方法，以有效处理大规模的零和博弈矩
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阵。一些学者通过构建四种典型作战意图的优化

模型、改进深度确定性策略梯度算法的重放缓冲

区机制，使无人机集群实现更快速、稳定的决策

学习过程，并通过自学习不断提升决策智能度，

能够有效合围并限制逃逸目标在特定区域内。北

航研究团队通过引入数字信息素的概念，建立一

种能够吸引或排斥无人机的信息素地图，有效指

导无人机集群进行快速定位和二次搜索，并设计

了一种多无人机协同跟踪与围捕协议，实现了对

动态目标的实时信息获取和有效围捕。 

4.3 群群对抗 

群群对抗问题涉及到的是一个极其复杂的系

统，由于参与个体众多、环境复杂，而态势指标

又在实时更新变化，导致了极为巨大的计算量，

使得集中式的控制方法难以解决大规模群群对抗

问题。分布式人工智能技术提供了有效的解决方

案，通过设计无人系统的行为和控制策略，可以

使数量众多、能力有限的无人系统聚集在一起相

互协作，从而完成复杂的集群对抗任务。 

通过不断地改进，一些基于传统研究思路的

方法在无人集群协同对抗研究中取得了不错的效

果。例如，有学者结合了分布式集群对抗运动和

集中式攻击目标分配，提出了一种基于竞争学习

的鸽类启发式优化算法，通过阈值触发策略在两

个子任务之间进行切换；同时，设计一种结合了

鹰群分组机制和小组间态势评估的动态博弈方

法，以指导最优攻击方案的解决。而针对非完全

信息环境，有学者提出了一种分布式协同任务分

配方法，采用时间协调机制和威慑机动策略来减

少任务执行过程中的风险。 

随着人工智能技术的飞速发展，深度强化学

习已成为无人集群协同对抗环境中高效决策与策

略优化的主要计算框架。西北工业大学研究团队

采用基于多智能体深度确定性策略梯度的强化学

习框架来求解空战博弈模型的完美贝叶斯-纳什均

衡解，引入不完全信息动态博弈模型来模拟空战

的动态过程，利用动态贝叶斯网络推断对手的战

术意图。也有学者将独立的单机Actor-Critic空战

机动决策模型连接成一个编队决策网络，实现了

个体行为学习和编队作战目标的统一。一些学者

设计了一个包含集中式评论家和多个分布式行动

者的多无人机协同决策方法，采用注意力机制来

设计集中式评论家机制，以在复杂环境中实现更

好的学习效果。也有研究团队提出了独立的平行

基准批评者网络和平行解耦批评者网络，以实现

无人系统群体和个体成员的最大化回报，提高了

无人系统连续动态环境中的协同作战行为自主

性。 

5、无人集群双群交互模型 

上节中我们讨论了无人系统的集群控制，并
重点介绍了合作搜索、动态围捕和群群对抗等控
制场景，对其控制目的和相关研究现状进行了简
要说明。本节我们将把任务分配算法与集群控制
算法相结合，以双群交互模型为例，进一步探讨
无人集群对抗智能决策的具体实现。我们选取了
三类典型任务模型：集群追踪模型、集群围捕模
型、群群对抗模型。这三类模型分别对应了无人
系统在不同任务场景下的行为表现和策略，逐层
递进，为实现无人系统集群的高效协作提供了思
路与方法。 

集群追踪模型是对任务分配算法的动态验
证，其主要任务是无人系统集群在得到被分配目
标的位置信息后，实现对目标的追踪和监视。集
群围捕模型则是在追踪目标基础上，针对目标的
逃避行为进行应对，通过无人系统之间的协作实
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现对目标的有效围捕，实现了 1v1 模型到 Nv1 模
型的迭代。群群对抗模型是在集群追踪模型和集
群围捕模型的基础上递进而来，是一种 NvN 的场
景模型。该模型主要是针对群体对抗场景，通过
一定的算法实现了无人系统集群之间的协作和对
抗。在该模型中，不同类别的无人系统集群根据
对方的位置和状态实现一定的策略协作和攻防转
换，从而达到理想的对抗效果。 

5.1 集群追踪 

集群追踪这一群体行为，在应用中主要体现
出的三个场景分别是：在双方态势已知时追踪静
态目标、在双方态势已知时追踪动态目标、在模
糊环境下追踪目标。 

当态势已知时追踪静态目标， 无人系统的机
载传感器可以精确测量目标的位置信息， 执行任
务的无人系统根据任务分配算法匹配任务目标， 

然后施加控制律接近目标、实现对目标的追踪查
找。而在追踪动态目标时，任务目标的位置随着
时变化，无人系统需要实时调整运动方向以追踪
目标。此时，需要使用预测算法来估计目标的运
动轨迹，进而计算无人系统的集群控制律。 

当态势未知时情况就变得复杂起来，在迷雾
战场中无人系统集群需要先对整个战场进行探
测，以获取敌方无人系统的位置信息。此时，可
用机载雷达探测通信范围内出现的敌方无人系
统，并将其位置信息同步给友军无人系统进行后
续操作。无人系统集群可以根据这些位置信息，
使用动态分组算法进行目标的分配和冲突解决，
随后无人系统施加控制律向所分配的目标靠近。
在运动的过程中，如果有新的目标出现，无人系
统集群会重新进行任务分配，以最大化集群的追
踪效率。这样，无人系统集群便可以在模糊环境
下追踪目标并实现任务。

图5.1 集群追踪示意图

5.2 集群围捕 

集群围捕模型是指多个无人系统组成的集群

对目标进行围捕的模型，其中又分为对动态和对

静态目标的围捕。无人系统集群在执行围捕任务

时需要先进行任务分配，即将任务目标分配给集

群中的各个无人系统，然后各无人系统根据所分

 

 

配的任务信息飞向任务目标。 

该过程有三个关键点第一，任务分配后，无

人系统集群应按照任务分配信息进行飞行，这需

要设计控制算法确保无人系统的飞行轨迹符合任

务分配的要求，同时需要考虑实现集群飞行的一

致性——对此要设计环形聚集控制项。第二，在

无人系统集群到达目标附近时，需要进行圆形围

捕行为。此时的控制律设计需要考虑到无人系统

之间的协同作用以及与目标之间的相对位置关

系，即无人系统集群需要按照一定规律绕着目标

旋转，以保持目标在集群中心，并限制其运动范

围。这个过程中，需要考虑围捕半径、转速、飞

行高度等因素，对此我们需要设计间距控制项。

第三，为避免圆形围捕过程中发生碰撞，队形方

位角设定也是关键点之一。集群中的每个无人系

统需要根据自身以及其他无人系统的位置和速

度，计算出自己的方位角和速度，以避免与其他

无人系统发生碰撞，对此要设定避免碰撞控制

项。在对静态目标的围捕任务中，目标位置固

定，无人系统集群可以提前进行规划并实现对目

标的包围。在对动态目标的围捕任务中，目标位

置会发生变化，需要及时更新目标位置信息，调

整无人系统集群的飞行轨迹和围捕策略。 

 
图5.2 集群围捕控制器设计图 

在集群围捕的过程中，最理想的情况就是参

与围捕行为的各无人系统个体拥有相同的角速

度，以进行匀速环形运动。而每个无人系统之间

的角度保持一致，能够带来更强的鲁棒性，即更

强的免撞能力。对动态目标的集群围捕时要更注

意实时更新目标位置和路径规划，而在控制律和

模型方面和围捕静态单位时没有很大的差别，上

文提到的控制方法和模型也均适用。笔者团队设

计了分布式降阶观测器来估计领航者状态，开发

了自适应算法来应对模型参数的不确定性，并针

对速度信息缺失的情况，提出依赖位置信息的观

测器来估计无人系统的全状态信息，通过群划分

和设计通信下的分布式观测器设计，实现了编队

和绕航切换控制，通过实验证明了系统在无人集

群围捕动态和静态目标时的有效性和鲁棒性[8]。 

 

图5.3 集群围捕示意图 

5.3 群群对抗 

无人系统群群对抗问题是分析的重点，也是

无人系统集群控制的最终问题，其主要包括两个

方面：一是控制无人系统集群进行作战任务，二

是应对敌方无人系统集群的威胁和攻击。这个问

题需要考虑到群体行为和个体行为之间的协调，

涉及态势感知、任务分配、目标查找、群体运动

等多个方面。 

为了更加真实地展现现实中的对抗场景，在
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建模时就要考虑含有异质的无人系统能够完成不

同特性的任务，而无人系统的自身属性不仅是简

单的坐标、速度、方向角这些位置向量信息，还

可以添加如生命值、机动系数、武器载荷、毁伤

概率、攻击半径等特殊信息。通过协调合作，异

质无人系统可以更好地完成复杂任务。整个对抗

过程可以描述为：首先，无人系统通过自身传感

器获取敌方目标态势信息。然后利用任务分配算

法展开动态分组，保证我方态势优势最大。紧接

着双方的无人集群会在对向保持集群运动，同时

各无人系统向被分配的目标移动。当无人系统检

测到敌方目标进入自己攻击范围后就展开进攻行

为，当对抗过程中无人系统的生命值降为 0 则说

明其被击败。 

 
图5.4 群群对抗模型图 

为使对战过程更加符合实际情况，还可以根

据战术行为集的设定考虑使用一些战略战术，例

如：在贪心控制策略中，无人系统会优先攻击任

务分配算法指定的目标；在保守控制策略中，无

人系统会在向目标运动的途中攻击遇到的最近敌

方目标。当无人系统击败分配给自身的目标后，

任务分配算法会使该无人系统进行对附近友机的

支援行为，这可能使Nv1包围歼灭模式在对抗中

出现意想不到的效果。 

 

 

6、小结 

本文针对动态环境下的无人系统集群对抗智

能决策问题，结合敌我目标1v1、 Nv1、 NvN的三

种双群交互模式，分别阐述了集群追踪、 集群围

捕、群群对抗三种典型对抗场景下的集群运动自

主控制策略。动态分组策略的设计和优化以及集

群对抗的运动控制方法研究是本文介绍的重点。

针对不同的对抗场景，需要考虑集群内部的协同

能力，同时兼顾与对手集群的交互和对抗，以取

得有利结果。 

由于篇幅所限，本文不能进一步具体展开，

难免存在一些疏漏。未来可以进一步探索启发式

算法以及深度强化学习等先进方法在解决集群对

抗智能决策问题中的应用，通过结合先验知识和

大模型的优势，有望提供更高效、更智能的无人

集群对抗决策策略。 
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