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摘要 舰载机保障作业是航空母舰航空保障系统的重要组成部分, 其调度效率不仅影响舰载机出动

架次率, 而且严重制约航空母舰作战效能发挥. 在多舰载机保障的动态甲板作业环境下, 安全高效地

为舰载机分配保障资源, 最大限度地减少舰载机因资源分配冲突产生的时间开销, 是提高舰载机保障

作业调度效率的关键途经. 现有基于启发式、机器学习等方法舰载机保障作业调度策略, 存在计算

量大、鲁棒性差、训练效率低等问题. 为此, 本文将舰载机保障作业调度问题建模为分布式多智能体

协同控制的顺序决策问题, 构建了一种新颖的基于人机协同的多智能体作业调度决策框架 HCMTPF

(human-machine collaborative multi-agent task planning framework), 有效地提高了保障作业调度决策

模型的学习效率. 在此基础上, 提出了一种基于人类行为可信度的自适应作业分配方法, 进一步提高

了智能体自主探索能力和人类指导经验利用率. 经大量仿真实验验证, 本文提出的舰载机保障作业人

机协同决策方法比其他方法在计算性能和学习效率方面具有明显优势.
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1 引言

航空母舰 (简称 “航母”) 以舰载机作为主要攻防力量, 通常搭载数十甚至上百架不同类型的舰载

机, 其作战效能的核心指标是舰载机出动架次率. 舰载机保障作业调度是保障舰载机在航母上安全起

降和有序作业的关键,是提升舰载机出动架次率的基础和保证 [1, 2]. 不同于陆基航空保障作业,舰载机

保障作业在不足陆基机场面积 1/10的飞行甲板上进行,保障过程以多类型、多架次、多波次舰载机为

保障对象, 需要不同航保业务部门人员在资源与空间高度受限、作业工序繁巨且衔接紧凑等严苛条件

下高效协作与配合, 保证舰载机能够在飞行甲板上安全、持续地进行起飞、着舰、调运、维修、挂弹、
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加油、充气等保障作业. 航母飞行甲板拥有数十个保障作业站位, 其主要功能是为舰载机提供保障资

源或临时停靠位 [3], 舰载机主要在这些保障站位中执行保障作业或等待保障资源. 因此, 提高舰载机

保障作业调度效率的关键问题是如何高效地协调舰载机以最小移动代价和资源等待时间在各保障站

位完成所需保障作业.

作业调度是目前航空保障、城市计算、军事指挥等应用领域重点研究的一类优化问题. 具体来说,

针对此类优化问题, 主要有集中式和分布式两类解决方法. 在航空保障领域, Wu 等 [4] 采用禁忌算法

框架下的多重编码、工作日志表搜索等策略, 提出了一种包含资源分配及机位分配等因素的动态调度

问题求解算法, 实现了舰载机甲板作业的动态调度. Meng 等 [5] 为了降低保障作业期间的不确定性风

险, 提出了保障作业风险系数值和故障机会影响因子研究方案, 采用改进的禁忌算法提高了舰载机甲

板保障调度稳定性. 为了进一步满足高动态作战场景下的实时保障作业调度需求, Li 等 [6] 基于深度

强化学习模型实现舰载机的实时调度, 该模型收集智能体的全局状态信息用于处理决策, 有序地为每

个舰载机选择保障站位. 为了提高舰载机机群甲板作业的保障效率和资源利用率, Su 等 [7] 基于边际

– 人工算法, 构建舰载机机群出动调度和保障人员配置的联合优化模型, 实现了调度决策和人员配置

的集成, 从而提高了舰载机航空保障的 “减员增效”. 为了满足舰载机大规模着舰调度问题, Liu 等 [8]

基于人工蜂群算法, 引入遗传算法中的交叉算子、精英策略和自适应局部搜索策略, 解决了大规模舰

载机着舰调度问题. 同时, Liu 等 [9] 将单侧辛伪谱方法与避碰策略相结合, 构建了一个舰载机架次调

度模型, 实现了多机移动的协同轨迹规划. 虽然上述集中式求解方法有效解决了舰载机保障作业调度,

但是随着航母平台搭载舰载机数量的增加, 调度中心计算负载和传输数据开销急剧上升, 难以满足实

时调度需求 [10].

近年来, 基于分布式多智能体方法在此类应用问题上也得到了广泛的研究. 在军事指挥领域, Liu

等 [11] 针对多战机场景,基于数据链信息共享、协同作战中的多目标分配问题,提出一种基于组合拍卖

的协同多目标分配算法, 提高了协同多目标攻击空战决策算法的性能和稳定性. 在城市计算领域, Yu

等 [12] 为了完成城市监控或摄像等任务的数据收集, 提出了一种完全分散的多智能体近似策略优化算

法和一个时空记忆增强神经网络, 使人与无人机能够在复杂场景中协同工作, 解决了无人机收集信息

效率与空间信息传输保真度的平衡. 为了缓解城市交通高峰时期供需缺口, Li 等 [13] 采用分布式多智

能体强化学习解决拼车中的订单调度问题, 通过智能体与环境间的相互作用, 捕获全局动态供需变化,

实时且高效地将用户拼车请求发送给合适的司机, 提高了交通管理效率.

虽然上述现有研究取得了一些成果, 但仍存不足之处, 如集中式算法执行时产生通信延时导致决

策速度慢, 无法保证航母甲板的实时性, 分布式算法在训练时数据空间维度较大导致模型求解速度较

慢. 因此, 为了解决大规模舰载机保障作业调度问题, 本文受演示学习和集中式训练 — 分布式执行框

架 [14] 启发, 基于协作式多智能体强化学习构建了一种人机协同决策的舰载机保障作业调度模型. 该

模型通过自适应人机交互机制,在增强调度策略全局寻优能力的同时,加快了模型训练的收敛速度.此

外, 本文通过设计可交互的舰载机保障作业仿真环境, 验证了所提算法的有效性.

本文主要贡献如下:

(1) 将舰载机保障作业调度建模为一个分布式协同控制的顺序决策问题, 并在多智能体强化学习

框架下求解, 实现了一种高效的舰载机保障作业调度方法.

(2) 提出了一种基于人类行为可信度的自适应分配机制, 构建了一种人机协同决策的舰载机保障

作业调度模型, 提高了模型的训练效率.

(3)在仿真环境中进行了广泛实验,实验结果验证了本文人机协同决策模型的有效性,与其他方法

相比训练效率也有明显的提升.
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2 问题概述

舰载机离舰执行作战任务前需要完成一系列的航空保障作业,不同保障作业间有着严苛的执行依

赖顺序, 并且不同保障作业需要对应保障资源才可执行, 而这些保障资源不规则地分布在舰面的各个

保障站位上. 值得注意的是, 一个保障站位可以拥有多种保障资源, 如油、电、弹药, 这也意味着一个

保障站位可以执行多种保障作业.舰载机保障作业调度以最小化单波次舰载机编队保障作业总完成时

间为优化目标, 为每项保障作业分配合适保障站位的实时决策问题. 相关定义如下:

定义1 (保障站位) 一个保障站位可被表示为一个二元组 p = (l,W ), 其中 l 表示保障站位的位

置, W = {w1, w2, . . . , wk} 表示该站位所拥有的保障资源.

舰面上分布着若干个保障站位 P = {p1, p2, . . . , pn}, 每一个保障站位 p 都具有唯一的位置 l, 且拥

有若干保障资源 W , 如一个保障站位拥有油和弹药资源, 那么舰载机既可以在该站位执行加油作业,

又可以执行挂弹作业.

定义2 (保障作业) 一个保障作业可被表示为一个二元组 τ = (w, d), 其中 w 表示保障作业所需

的保障资源, d 表示作业执行时长.

定义3 (作业环境) 航母甲板作业环境定义为一个无向图模型 G = (P,E), 其中 P 表示保障站位

集, p ∈ P 表示航母甲板的一个保障站位. ei,j = (pi, pj , ci,j) ∈ E 表示连接保障站位 pi 和 pj 的路径,

其中 pi, pj ∈ P , 边的权重 ci,j 表示保障站位之间的移动代价.

本文将舰载机保障作业调度环境建模为一个无向图, 图的节点表示保障站位, 图的边表示舰载机

可在保障站位间移动, 即目标保障站位可执行该舰载机的下一保障作业, 而移动代价便是该边的权重.

那么为一个保障作业寻找最佳保障站位便可映射为在无向图中寻找一条权重最小的边.

定义4 (作业调度) 给定一组关联保障作业集合 Γ 的舰载机 F 和一组保障站位 P , 作业调度是

根据舰载机 f ∈ F 的保障作业 τ ∈ Γ 所需保障资源, 为该架舰载机分配合适的保障站位 p ∈ P 执行

保障作业. 它的目标 Tgoal 是最小化每一波次舰载机编队保障作业的总完成时间, 可被定义为

Tgoal = min
∑
f∈F

∑
τ∈Γ

∑
p∈P

Texec(f, τ) + Twait(f, p) + Tmove(f, p), (1)

其中 Texec 表示舰载机执行保障作业所需的时间, Twait 表示舰载机等待分配保障站位的时间, Tmove 表

示舰载机在舰面上移动花费的时间.

需要说明的是现有研究中舰载机多波次编队出动主要是指,航母甲板上的舰载机每波次按最大出

动能力编成一个机队执行循环出动回收, 即当前波次的舰载机从执行保障作业到完成起飞任务后, 下

一个波次舰载机才开始执行降落任务, 然后在甲板站位上进行作业保障, 待保障完毕后进入起飞就绪

状态 [15,16]. 因此, 两个相邻波次的舰载机交替占用甲板站位资源, 不存在站位资源共享问题. 本文旨

在通过设计高效人机协同舰载机保障作业决策模型, 在优化策略模型决策质量前提下, 解决当前学习

类决策方法存在训练时间开销大的问题.

3 决策模型构建

在每个决策时刻, 舰载机按保障作业集顺序选择站位并执行保障作业. 调度方案选择只依赖于保

障作业和保障站位的当前状态, 与历史数据无关, 这意味着舰载机选择决策是具有马尔科夫 (Markov)

性的顺序决策. 本节将舰载机保障作业调度问题建模为部分可观测马尔科夫决策过程, 使用一个七元
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组 ⟨F, S,A,Ω, O,R, γ⟩表示,其中 F 表示有限个智能体的集合,智能体的数量用 N 表示, S 表示全局状

态空间, A 表示智能体的联合动作空间, Ω 表示观测函数, O 表示智能体的局部观测值, R 表示奖励函

数, γ ∈ [0, 1)表示折扣因子,用于权衡未来奖励与当前奖励占比.在不考虑多波次编队之间的相互影响

下, 同一波次舰载机编队作为一组同构智能体集合 F = {f1, f2, . . . , fN}. 在决策时间 t ∈ {1, 2, . . . , T}
时, 舰载机编队 F 根据舰载机联合局部观测值 O 和航母甲板全局状态 S, 选择出适合的保障站位.

状态 S = {s1, s2, . . . , st}, st ∈ S 表示决策时间 t 时航母甲板的全局状态. 具体来说, 航母甲板的

全局状态可定义为一个二元组 st = (Γt, Pt), 其中 Γt 表示在时间 t 舰载机编队所需的保障作业集, Pt

表示当前时间舰载机编队停靠的保障站位.

动作 A = A1 ×A2 × · · · ×AN 表示智能体的联合动作空间, at = a1t × a2t × · · · × ant 被定义为决策

时间 t 时舰载机编队 F 的联合动作, 其中 ant ∈ An 表示舰载机 fn 从甲板站位中选择的最佳保障站

位. 舰载机 fn 有 16 个动作, 每个动作对应航母甲板的保障站位 p ∈ P . 若舰载机 fn 已经完成所需的

保障作业集合 Γn,t, 则进入待飞区等待起飞.

观测值 O = O1 ×O2 × · · · ×ON 表示智能体联合局部观测值.在时间 t时, 舰载机 fn 局部观测值

被定义为一个三元组 ont = (τnt , p
n
t , Pn) ∈ On, 其中 τnt 表示时间 t 舰载机 fn 准备执行的保障作业, pnt

表示舰载机停靠的保障站位, Pn 表示在时间 t+ 1 时满足舰载机 fn 待执行作业的保障站位集. 因此,

根据舰载机的联合动作 at 和全局状态 st+1, 由观测函数 Ω(ot+1|at, st+1) 计算舰载机编队 t + 1 时间

的联合局部观测值 ot+1 = {o1t+1, o
2
t+1, . . . , o

N
t+1}. 注意, 本文采用集中式训练框架, 训练阶段本波次舰

载机共享局部观测值 [17].

奖励函数 R 表示智能体与环境交互获得的反馈信号. 本文以最小化舰载机编队完成时间为目标,

根据目标公式 (1), 将算法奖励函数分三部分, 舰载机的移动距离奖励、舰载机选择保障站位的无冲突

奖励和舰载机的优先级奖励,

rt = ret + rσt + rht , (2)

其中 rt 表示时间 t舰载机编队 F 获得 re, rσ, rh 奖励之和.为了鼓励舰载机就近选择站位, ret 奖励被

定义为舰载机编队 F 选择保障站位移动距离的奖励:

ret = C −
∑
f∈F

ci,j , (3)

其中 C 表示航母甲板上所有站位的距离之和, 反映了舰载机编队最大移动距离的估值, ci,j 移动距离

采用欧氏距离代替, ci,j =
√
(lix − ljx)2 + (liy − ljy)2, (lix, l

i
y) 和 (ljx, l

j
y) 分别表示舰载机移动过程中起始

站位和结束站位的二维坐标. rσt 表示舰载机编队选择保障站位无冲突的奖励:

rσt =


∑
f∈F

rcoll, if pnt ̸= pmt ,

0, otherwise,

(4)

其中 rcoll 表示单架舰载机选择保障站位无冲突的奖励. 为了缩短编队整体完成作业的时间, 通过引入

优先级奖励 rht , 鼓励 t 时刻剩余作业时间较长的舰载机优先选择保障站位, 从而避免单架舰载机执行

作业时间影响编队的整体进度. 在训练阶段, 本文设置 C = 3.5, rcoll = 6, rht = 5, ret ∈ [0, 3.5].

折扣因子 γ 表示对未来收益的重视程度. 当折扣因子较小时, 舰载机更关注即时回报, 否则舰载

机更注重长期回报. 舰载机保障作业的执行通常包括多个决策时间 T , 因此本文将着重考虑舰载机编

队的长期累积收益.
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图 1 (网络版彩图) 人机协同多智能体作业规划决策框架

Figure 1 (Color online) Human-machine collaborative multi-agent task planning framework

4 方法描述

4.1 HCMTPF 决策框架

多智能体强化学习本质上是学习多智能体状态与行为之间的映射关系.在多智能体强化学习领域,

随着智能体数量增加,环境中状态空间维度和观测空间维度也随之呈指数型增长 [18,19]. 这将导致智能

体的探索空间较大, 在训练初期往往尝试很多无效探索, 进而影响算法的训练效率. 因此, 本文提出了

一种人机协同的多智能体任务规划决策框架 HCMTPF (human-machine collaborative multi-agent task

planning framework), 来解决传统多智能体求解方法效率低下的问题.

HCMTPF 主要包括智能体网络模块、混合网络模块和人机控制权限转移模块, 如图 1 所示. 其

中智能体网络模块和混合网络模块是基于协作多智能体强化学习 QMIX [20] 算法, 来解决舰载机编队

的作业调度问题. 人机控制权限转移模块旨在提高上述传统多智能体强化学习算法的训练效率 [21, 22].

模型首先根据智能体网络模块对舰载机编队作出决策,然后将人机控制权限转移模块中调整后的无冲

突决策输入环境中, 得到反馈经验, 并存储在经验缓冲区, 最终通过经验回放机制取出经验以更新模

型网络参数.

在智能体网络模块中, 每个智能体包含一个智能体网络. 智能体网络输入为一个二元组 Xn
t =

(ont , a
n
t−1), 其中 ont 和 ant−1 分别表示时间 t 舰载机 fn 的局部观测值和时间 t− 1 舰载机的站位选择.

然后,数据经过两端的多层神经网络和中间层 GRU门控循环单元网络 [23] 计算后,输出时间 t舰载机

fn 动作效用函数, 即 Qn
t (ξ

n
t , a

n
t ), 用于后续环境交互, 其中 ξnt = {an0 , on1 , an1 , on2 , . . . , ant−1, o

n
t } 表示舰载

机 fn 的历史动作和历史观测值 [24].

在人机控制权限转移模块中, 为了优化智能体自主决策的调度方案, 本文设计了一种智能体与人
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类参与者动作决策的在线切换机制 [25]. H(ot) 表示人的策略, 人类参与者根据联合观测值 ot 指导舰

载机编队选择保障站位, ahuman
t ∈ A. 人为干预作为一种随机事件 I(aqmix

t ), 表示人类参与者根据智能

体自主探索的动作 aqmix
t 来判断是否干预指导, 即人机协作决策联合动作 at:

at = I(aqmix
t ) · ahuman

t + (1− I(aqmix
t )) · aqmix

t , (5)

其中 ahuman
t 表示人类参与者指导的动作, aqmix

t 表示智能体网络选择的动作. 若 I(aqmix
t ) = 1 表示舰

载机选择站位冲突需要人类参与者干预指导; I(aqmix
t ) = 0 表示舰载机选择站位无冲突或因人的注意

力不集中而未能及时解决冲突. 在训练期间, 如果舰载机选择站位产生冲突未得到人工干预指导, 本

文将已产生冲突的舰载机与剩余空闲站位随机匹配,保证本轮次后续决策的正常执行. 在式 (5)中,当

人类参与者选择干预指导时, 舰载机站位的选择将完全由人类参与者控制 [26, 27].

舰载机编队联合动作 at 传入环境中, 环境根据动作产生反馈信息, 并生成经验元组存入经验缓

冲区中, 用于后续的策略更新. 由于人类策略和智能体策略的经验都存储在同一缓冲区中, 本文将经

验元组定义为 ζ = (st, ot, at, rt, ot+1, at+1, I(a
qmix
t )) 来区分人类指导经验与智能体探索经验, 其中 I

用来区分人类策略与智能体策略的存储经验. 假设从经验缓冲区中取出数量为 M 的一批经验元组

Φ = {ζ1, ζ2, . . . , ζM}, 智能体主动探索的经验元组集合为 ΦM1, 人类指导经验元组集合为 ΦM2=M−M1 .

混合网络模块包含混合网络 [20] 和超网络 [28]. 该模块将多智能体的分散策略进行统一控制, 并加

入全局状态辅助信息, 提高算法性能. 具体地, 每个舰载机的动作效用函数 Qn
t (ξ

n
t , a

n
t ) 作为输入, 全局

状态 st 作为辅助信息,通过混合后生成联合动作 at 的效用函数 Qtot(ξt, at),如式 (6)所示. 注意,本文

以总奖励 rt 作为最小化舰载机编队完成作业的时间, 最大化每个舰载机的动作效用函数 Qn
t (ξ

n
t , a

n
t ).

argmax
at

Qtot(ξt, at) =


argmaxa1

t
Q1

t (ξ
1
t , a

1
t )

...

argmaxaN
t
QN

t (ξNt , aNt )

 . (6)

在执行决策过程中, 智能体根据部分观测值 ot 计算出动作的局部效用函数, 根据选择站位对

应的局部效用函数 Qn
t (ξ

n
t , a

n
t ) 计算联合动作的效用函数 Qtot(ξt, at). 为了保持联合动作效用函数

Qtot(ξt, at)与单个智能体动作效用函数 Qn
t (ξ

n
t , a

n
t )的一致性,本文对 Qtot(ξt, at)和 Qn

t (ξ
n
t , a

n
t )之间关

系施加单调性约束, 如下所示:
∂Qtot(ξt, at)

∂Qn
t (ξ

n
t , a

n
t )

> 0. (7)

本文损失函数分为两部分, 人类参与者策略的损失函数和智能体算法策略的损失函数, 即 Lhuman

和 Lqmix. 从经验缓冲区中取出一批数量为 M 的经验元组 ζ 用于模型参数的更新, 则有

Lhuman(θ) =

M1∑
m=1

[(ytot −Qtot(ξt, a
human
t , st; θ))

2], (8)

Lqmix(θ) =

M2∑
m=1

[(ytot −Qtot(ξt, a
qmix
t , st; θ))

2], (9)

其中 θ 表示智能体网络参数, ytot = rt + γmaxat+1 Qtot(ξt+1, at+1, st+1; θ
−) 表示更新参数的目标函数,

θ− 是目标网络参数 [14, 29]. 为了保证在迭代训练更新时拉近随机探索策略动作和专家演示系统动作的

分布差异, 本文根据式 (8) 和 (9), 将最终损失函数定义如下:

L(θ) =
1

M1
Lqmix +

1

M2
ωLhuman · I(aqmix

t ), (10)
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其中 ω 是权重因子, 表示在学习过程中算法对人类指导的依赖程度. 本文为人类行为可信度设计了一

种自适应分配机制如下:

ω = λκ ·
{

max
(ξt,at,st)∈B

[exp(Qtot(ξt, at, st; θ)−Qtot(ξt, a
qmix
t , st; θ)), 1]− 1

}
, (11)

其中 λ 是略小于 1 的超参数, B 为经验缓存池, κ 是学习轮次. λκ 表示随着算法效果逐渐提高, 人类

参与者干预动作的可信度逐渐降低. 在上述人类可信度自适应分配函数中, max(·) 函数保证了算法模
型只学习人类参与者 “良好”动作的指导. exp(·)指数函数放大训练初期人类参与者指导 “良好”动作

的影响.

4.2 模型训练

集中式训练过程如算法 1 所示. 首先, 初始化智能体网络和仿真环境的状态参数 (详见第 5 节).

智能体网络根据输入数据 Xn
t ,获得动作效用函数 Qn

t (ξ
n
t , a

n
t ) (第 4∼7行). 收集舰载机编队动作 aqmix

t

作为人类介入的预估动作, 根据式 (5), 判断人类参与者是否干预指导, 最终将智能体主动探索动作

aqmix
t 或人类指导动作 ahuman

t 作为联合动作 at, 并与环境交互获得反馈经验. HCMTPF 采用经验回

放方法 [30], 将反馈信息存储在经验缓存池 B 中 (第 8∼11 行). 从经验缓存池中采样 M 组经验元组,

根据式 (10), 使用 Adam 优化器 [31] 反向传播更新智能体网络和混合网络的参数 (第 13 和 14 行). 目

标网络参数 θ− 是智能体网络参数的一个副本, 每隔 d 个轮次与 θ 同步一次 (第 15∼17 行), 最终输出

智能体网络参数 θn, 用于舰载机选择站位的在线决策. 在分布式执行阶段, 模型根据各自已训练的网

络利用局部观测信息选择决策序列, 直至本波次舰载机完成保障作业.

算法 1 HCMTPF training

Input: Initialize agent network parameters θ, experience buffer B, weight parameter λ, the discount factor γ, the maximum

training episode number K, and the number of agents N ;

1: while κ = 1,K do

2: Observe the initial global state s and local observations o;

3: while t = 1, T do

4: while agent n = 1, N do

5: Input agent network Xn
t , and select RL action ant ;

6: Calculate ant = argmaxQn
t (ξ

n
t , a

n
t );

7: end while

8: Collect the joint action aqmix
t = {a1t , a2t , . . . , aNt };

9: Compute the joint action of human-machine cooperative decision by (5);

10: Calculate team reward rt for action at and update environment;

11: Store transition tuple (st, ot, at, rt, st+1, ot+1, I(a
qmix
t )) into replay buffer B;

12: end while

13: Sample a batch of empirical tuples ζ with the number of M from buffer B;

14: Update agent network using (10);

15: if κ mod d then

16: Update the parameters of the target network θ− = θ;

17: end if

18: end while

Output: Agent network parameters θn (n = 1, 2, . . . , N).
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(a) (b)

图 2 (网络版彩图) 航母舰载机保障作业仿真环境

Figure 2 (Color online) Simulation environment for carrier aircraft support operations. (a) Working environment on

deck; (b) human conflict intervention interface

5 实验评估

5.1 仿真环境

本小节以俄罗斯库兹尼佐夫号航母为原型,构建了一个典型的舰载机保障作业优化调度仿真环境,

如图 2(a) 所示. 本文主要从保障站位、保障作业和调度流程等方面介绍仿真环境. 根据真实场景舰载

机保障作业调度, 仿真环境需要遵循以下约束:

次序约束. 同一架舰载机当前保障作业完成后才能开始下一项保障作业.

站位约束. 同一个保障站位内最多容纳一架舰载机停靠.

其他约束. 不考虑突发故障和其他干扰因素.

仿真环境包含 16 个保障站位和 1 个起飞站位, 其中不同数字蓝色矩形表示不同保障站位, 红色

矩形表示起飞站位. 仿真环境使用欧氏距离计算保障站位之间的距离, 舰载机移动速度假定为匀速

υ = 0.2 单位/秒. 根据图 1 舰载机保障作业的调度流程, 该仿真环境涉及了 15 种保障作业, 具体描述

如表 1 所示. 为了简化表达, 用 ALL 表示环境中全部保障站位的集合.

舰载机保障作业的调度流程可分为 3 个阶段, 部分作业之间存在依赖关系, 如图 3 所示. 图中实

线表示前后作业存在依赖关系, 虚线表示作业之间无依赖关系. 第 1 阶段表示着舰后舰载机的基础检

查, 第 2 阶段表示根据舰载机实时作战任务不同, 组合排列不同的保障作业序列, 第 3 阶段表示舰载

机起飞前的过程.

在训练阶段,舰载机根据作战指令获取实时的保障作业,通过观察航母甲板的局部观测值 ot 和全

局状态 st 选择保障站位. 若智能体自主探索选择的保障站位导致舰载机发生冲突,人类参与者将根据

弹出的冲突警告窗口选择性对调度方案控制干预, 以解决舰载机的站位冲突, 如图 2(b) 所示. 当舰载

机完成保障作业集的所有作业后, 仿真环境认定舰载机进入待飞区等待起飞, 同波次舰载机全部保障

作业完成后表示一个训练周期 [24].

5.2 实验设置

为了验证 HCMTPF 的有效性, 本文设计了 3 种不同舰载机数量的仿真场景, 舰载机数量分别为

4, 8, 12 架次. 在训练阶段, 舰载机编队训练轮次为 K = 5000 轮, 每批次处理数据大小为 32. 网络

优化器为 Adam 算法 [31], 激活函数为 ReLU, 算法的折扣因子为 γ = 0.999, 经验缓存池 B 的大小为

5000. 仿真环境和算法使用 Python 3.7实现,网络模型训练使用 Pytorch 1.5,对比实验运行在 Intel(R)
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表 1 保障作业详细操作

Table 1 Details of support operations

Task Execution time (min) Available stations

τ1 2 ALL

τ2 3 ALL

τ3 4 {p1, p4, p5, p6, p8, p9, p10, p11, p12, p15}

τ4 3 {p2, p3, p4, p5, p6, p8, p9, p12, p15, p16}

τ5 5 ALL

τ6 1 {p3, p4, p5, p6, p7, p9, p11, p12, p13, p15}

τ7 6 {p1, p3, p4, p5, p8, p9, p10, p12, p13, p14, p16}

τ8 4 {p1, p2, p3, p4, p5, p7, p8, p10, p13, p14, p15, p16}

τ9 2 ALL

τ10 4 {p1, p2, p3, p6, p7, p10, p12, p13, p14, p15}

τ11 1 {p1, p2, p3, p5, p6, p9, p10, p11, p12}

τ12 5 {p3, p4, p6, p8, p9, p10, p11, p15}

τ13 7 ALL

τ14 8 ALL

τ15 2 {p1, p2, p4, p6, p7, p9, p10, p12, p14, p16}

Stage 1 Stage 2 Stage 3

Tasks that require equipment

Tasks that do not require equipment

τ
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τ
2

τ
3

τ
4

τ
5

τ
6
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8

τ
9

τ
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12

τ
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14
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15

图 3 (网络版彩图) 仿真环境作业依赖关系

Figure 3 (Color online) Job dependency in the simulation environment

Core(TM) i9-11900 CPU, 64 G 运行内存, 单张 GPU (GeForce RTX 3060, 显存 12 G), Windows 10 操

作系统的机器上.

在本文的人机协同机制中, 人类仅在智能体决策产生冲突并请求人类指导时参与指导, 此时人类

可以选择参与或不参与指导. 为了探究人类实际指导次数对模型训练效率和性能的影响, 本文利用伯

努利 (Bernoulli) 分布对人类指导智能体决策的事件进行建模, 将人类实际指导智能体决策的概率表

示为 µ, 即为人类参与率; 而人类因特殊因素不指导智能体决策的概率为 1− µ. 当智能体请求人类指

导干预时, 本文将人类实际指导智能体决策的概率设置为 25%, 45%, 85%, 探究不同人类指导次数对

模型性能和效率的影响.
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5.3 对比方法和评价指标

本文将 HCMTPF 与以下算法进行对比:

• IQL [14] 方法将单智能体 Q-learning 算法扩展至多智能体强化学习环境, 算法把其余的智能体

看作环境的一部分, 每个智能体将探索各自最优策略.

• VDN [24] 方法是一种价值分解的多智能体协作强化学习算法. 该算法利用整体效用值 Qtot 进

行反向传播, 隐式训练每个智能体网络进而提高团队的奖励.

• QMIX [20] 方法是一种价值分解的多智能体协作强化学习算法. 算法通过约束保证全局与每个

智能体局部效用值函数的一致性 Qtot, 使用混合网络构建出具有更强表达能力的全局 Q 效用函数.

• IGM-DA [32] 方法将值分解多智能体强化学习算法与模仿学习策略相结合, 通过将有损分解与

Bellman 迭代分离避免错误累积, 提高了协作式多智能体强化学习算法的性能.

• DQN [6] 该方法是一种单智能体强化学习算法, 通过集中协调的方式确定多架舰载机和保障站

位之间的匹配.

为了评估 HCMTPF 的性能, 本文使用以下两个评价指标:

(1) 编队决策成功率. 该指标定义如下:

ρ =
1

K

K∑
κ=1

∑Tκ

t=1 J(at)

Tκ
, (12)

其中 T 表示舰载机编队完成作业集花费的时长. J(at) 是分段函数, 判断舰载机之间选择站位是否产

生冲突. 若有冲突 J(at) = 0, 否则为 J(at) = 1. ρ 越大意味着舰载机编队选择保障站位越有效, 即协

同多智能体算法效果越好.

(2) 舰载机编队奖励. 该指标表示本波次舰载机从开始执行作业到完成作业所获得的奖励之和,

其具体描述如下:

Rtotal =

T∑
t=1

N∑
n=1

rnt , (13)

其中 N 表示舰载机的数量, T 表示本波次舰载机完成保障作业所需的决策时间, rnt 表示单架舰载机

n 在时间 t 与环境交互所获得的奖励. 若舰载机编队奖励越大, 则编队调度方案越好.

5.4 实验结果分析

为了更好地验证提出方法的模型训练效率和模型决策质量, 本文分别对 QMIX, VDN, DQN,

HCMTPF, IQL 和 IGM-DA 算法在上述仿真环境中进行了实验, 具体实验结果如下.

5.4.1 模型训练效率评估

为了验证本文构建人机协同决策舰载机保障作业调度模型的训练效率,本小节从这 3个方面进行

讨论: 舰载机编队奖励、编队决策成功率和人机协同机制的有效性进行对比实验.

舰载机编队奖励. 图 4描述了舰载机编队奖励的收敛趋势,可以发现协作多智能体强化学习 VDN,

QMIX 和 HCMTPF 比 IQL 算法获得更高的平均总奖励值. 因为 IQL 在训练期间编队舰载机没有相

互通信, 导致策略网络选择决策缺少协同, 每架舰载机在作出决策时只考虑了自身最大奖励, 而忽略

了其他舰载机对整体环境的影响. 这种策略导致舰载机之间选择相同站位的冲突概率上升, 对算法编

队奖励造成了负面影响. 相比于传统分布式 QMIX 和 VDN 算法, HCMTPF 求解速度更快, 较少的训

练轮次便可以选择较优的决策效果, 模型通过融入人类指导决策, 为智能体提供了有目标的导向, 而
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图 4 (网络版彩图) 不同算法舰载机编队奖励对比

Figure 4 (Color online) Comparison of rewards for carrier aircraft formation using different algorithms. (a) Environment

of four carrier aircraft; (b) environment of eight carrier aircraft; (c) environment of twelve carrier aircraft

非盲目的探索导向, 进而利用高效的决策经验训练模型, 加快了模型的收敛速度. 同时在 4, 8, 12 架舰

载机场景中, HCMTPF平均不到 1000轮次就达到了最佳奖励值.相比于 QMIX算法, HCMTPF模型

在不同场景中的训练效率分别提高了 46.7%, 135.6%, 187.4% 以上. 其原因是在舰载机保障作业问题

中, 航母甲板的保障站位数量是固定的, 舰载机数量的增加会导致训练期间舰载机选择相同保障站位

概率更大,即产生更高的冲突概率,模型学习低效的经验会降低训练效率,即舰载机数量越多模型的训

练效率提升越明显.

编队决策成功率. 图 5 展示了不同算法的编队决策成功率, 从实验结果可以观察到, HCMTPF 模

型以较少训练轮次达到了较高决策成功率. 同时, 在训练后期舰载机编队整体决策成功率最高. 这种

趋势主要原因在于, 人类可以依据先验知识快速对甲板上突发状况作出响应, 减少了因智能体盲目探

索而产生的大量试错代价, 提高了模型学习效率. 同时, 在训练后期智能体不仅能够自主探索高质量

经验, 还能从人类先验经验中学习部分较优经验, 增强了智能体自主决策能力, 提高了模型性能.

为了更进一步探究人机协同机制对多智能体强化学习算法的影响,下面以 8架舰载机仿真环境为

例, 从有/无人机协同模型对比和不同人类干预次数实验进行分析.

有/无人机协同模型对比. 图 6 描述了算法训练时间对比, 虚线表示算法在收敛到最优奖励时模

型所需的总时间, 从图中可以发现, 训练初期加入人机模块后算法训练耗时高于未加入人机模块的算

法, 但模型整体的训练时间相对减少. 因为在训练初期, 智能体自主探索能力较低, 盲目决策往往会产

生较多的冲突导致人类干预频繁, 从而产生额外的人类调控时间. 模型加入人类指导经验后, 智能体
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图 5 (网络版彩图) 不同算法编队决策成功率对比

Figure 5 (Color online) Comparison of formation decision success rates of different algorithms. (a) Environment of four

carrier aircraft; (b) environment of eight carrier aircraft; (c) environment of twelve carrier aircraft
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Figure 6 (Color online) Comparison of training time

图 7 (网络版彩图) 舰载机编队奖励对比

Figure 7 (Color online) Comparison of carrier aircraft
formation rewards

能够从人类经验中获取自主探索决策的导向型, 使智能体学习到高效且合理的解, 进而加快了模型的

收敛速度, 减少了模型的整体训练时间, 提高了模型训练效率. 从表 2 算法训练总时间也可以看出, 加

入人机模块的算法比未加入模块的算法训练总时间大幅减少,即模型的训练效率普遍提升了 15.5%以

上, 其中图 6 和表 2 中 QMIX+HUMAN 方法即本文 HCMTPF 模型.
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表 2 训练总时间

Table 2 Cumulative training time

VDN (s) QMIX (s) IGM-DA (s)

– 31087 26755 15784

+HUMAN 25480 22322 11450
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图 8 (网络版彩图) 不同人类参与率的舰载机编队奖励

Figure 8 (Color online) Carrier aircraft formation
rewards with different human participation rates

图 9 (网络版彩图) 人类平均指导次数

Figure 9 (Color online) Average number of human guides

图 7 描述了不同算法舰载机编队奖励, 结合图 6 可以看出, 相较于 QMIX 算法, IGM-DA 算法

不仅训练时间更短, 而且总奖励更高; 加入人机机制后, 相比于 QMIX 算法, QMIX+HUMAN 的收敛

速度和解的质量都获得了明显提升. 同时, 尽管 QMIX+HUMAN 的训练总时间大于 IGM-DA 算法,

但算法的奖励要优于 IGM-DA 算法. 这主要归因于本文提出的人类可信度自适应机制既能让模型在

训练前中期提高训练效率, 又能够保障模型在训练中后期自主探索能力不被限制. 相比之下, IGM-DA

算法采用模仿学习和专家演示方法提高了训练效率, 但随着训练的增加, 专家经验的局限性限制了智

能体自主探索解的能力, 导致解的质量不如 QMIX+HUMAN. 此外, DQN 算法的训练奖励低于协作

式多智能体算法, 并且算法训练总时间也小于 QMIX 算法; 在加入人机机制后, QMIX+HUMAN 训练

总时间小于 DQN 算法. 主要原因在于, 利用 DQN 算法训练舰载机编队决策时, 需根据预先设定顺

序依次为舰载机分配最佳保障站位, 忽略了舰载机之间协同关系的变化. 尽管这种方法相比较于分布

式算法处理更简单且训练速度较快, 但其决策效果较差. 而 HCMTPF 算法能够将人类指导经验融入

QMIX 算法训练过程中, 加强了智能体在训练初期的探索学习能力, 极大地提高了模型训练效率. 图 7

中 QMIX+HUMAN 方法即本文 HCMTPF 模型.

人类干预次数. 图 8表示在不同人类参与率设定下观察舰载机编队奖励的变化情况. 在人类参与

率达到 85%时,模型收敛速度明显优于其他两种人类参与情况. 可以发现,随着人类参与率增加,训练

初期人类能够利用先验经验及时改善智能体的随机探索行为, 进而增强智能体自主探索的能力, 提高

模型找到有效解的速度.同时,人类过度干预指导会限制智能体的自主探索能力,图 9设计了在不同人

类参与率下, 采样每个训练轮次的人类平均指导次数, 来验证模型训练后期是否人为过度干预. 由图

8 和 9 可得, 在不同人类参与率下, 人工指导次数普遍随着算法训练轮次的增加而减少. 因为在决策

模型训练前中期, 人类先验指导经验往往比智能体盲目探索经验更加有效 (即 Qhuman > Qqmix), 这个
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图 10 (网络版彩图) HCMTPF 不同学习率对比

Figure 10 (Color online) Comparison of different learning rates of HCMTPF. (a) Environment of four carrier aircraft;

(b) environment of eight carrier aircraft; (c) environment of twelve carrier aircraft

阶段智能体策略网络更需要人类经验的指导, 进而避免探索过多的无效决策经验. 因此, 模型训练初

中期人类指导会频繁干预智能体的自主探索决策. 然而, 随着决策模型训练到达中后期, 智能体策略

网络已经学习到了人类有限的指导经验并额外探索了人类未知的高效决策经验 (即 Qhuman < Qqmix),

需要人类指导的次数随之减少, 这也是实验评估中后期人类指导频率逐渐降低的主要原因.

5.4.2 模型决策质量评估

为了探究模型的决策质量, 本小节从两个方面讨论: 网络模型参数和舰载机保障作业完成时间.

网络模型超参数. 图 10 描述了 HCMTPF 在不同学习率下舰载机编队的奖励, 从结果可以看出,

虽然网络参数学习率为 5E−4 时, 舰载机编队决策效果最好, 但不同参数的算法平均总奖励都趋近于

收敛, 说明了本文建模的部分可观测马尔科夫决策过程适合舰载机保障作业应用环境.

保障作业执行时间. 图 11描述了在训练期间舰载机保障作业完成时间的变化情况, 在 4, 8, 12架

不同舰载机场景中, 随着训练轮次的增加, 采样获得的舰载机保障作业平均完成时间逐渐减少, 即舰

载机等待分配保障站位的时间和舰面移动花费的时间逐渐减少,说明了模型能够不断地学习经验来选

择最优的决策行为, 进而减少了执行决策时产生的冲突概率, 验证了模型能够有效地解决舰载机保障

作业调度问题. 在实时决策阶段, 表 3 描述了不同算法舰载机保障作业平均完成时间的对比实验, 算

法在加入人机协同模块后总完成时间比未加入人机协同模块算法的时间普遍减少了 0.2% 以上, 即加

入人机协同模块后能够有限地提高模型决策质量. 因为在线决策时模型已融入了人类的思想, 使模型

有一定的泛化能力, 能够选择更全面的高效决策, 进而提高了模型决策质量. 同时, 对于舰载机保障作
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图 11 (网络版彩图) 舰载机执行保障作业完成时间

Figure 11 (Color online) Completion time comparison of different algorithms for carrier aircraft support operations.

(a) Environment of four carrier aircraft; (b) environment of eight carrier aircraft; (c) environment of twelve carrier aircraft

表 3 舰载机保障作业平均完成时间

Table 3 Average completion time of carrier aircraft support operations

VDN (min) QMIX (min) IGM-DA (min)

– 28.40 27.82 27.76

+HUMAN 28.12 27.49 26.72

业问题, 保障站位数量和舰载机的保障作业所需资源数量是有限的, 导致智能体的动作空间和观测信

息也是有限的. 训练后期智能体策略网络已经学到了几乎所有观测信息对应的最佳决策策略, 即决策

性能已经逼近上限. 其中, 表 3 中 QMIX+HUMAN 方法即本文 HCMTPF 模型.

6 总结与展望

本文以最小化完成舰载机保障作业时间为目标, 构建了一种人机协同的多智能体调度决策框架,

实现了舰载机高效协同的调度规划. 首先, 将舰载机保障作业调度问题抽象为部分可观测马尔科夫

决策过程, 通过集中式训练、分布式执行训练框架, 解决了传统多智能体框架中环境不稳定导致的训

练难收敛及局部最优值问题. 其次, 本文构建了一种新颖的基于人机协同的多智能体作业调度决策框

架, 有效地提高了保障作业调度决策模型的学习效率. 最后, 大量仿真实验结果表明, 与其他算法相比

HCMTPF 求解速度更快. 为了验证人机协同机制在多智能体强化学习算法的有效性, 本文在实验设

置中假定了人类指导机器的决策经验均为准确无误. 然而在真实复杂场景中, 人类的决策质量受到注
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意力、情绪等因素的影响, 可能会导致人类的决策质量产生差异, 成为限制提升模型训练效率和性能

的瓶颈. 因此, 未来将着重研究不同环境因素影响下的人机协同决策问题.
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Abstract The carrier aircraft support operation is an essential part of an aircraft carrier’s aviation support

system. Its scheduling efficiency not only affects the sortie rate of carrier aircraft but also severely restricts

the operational effectiveness of the aircraft carrier. In a dynamic deck operation environment with multiple

carrier aircraft, the scheduling efficiency must be improved by safely and efficiently allocating support resources

and minimizing the time overhead caused by conflicting resource allocation. Existing heuristics and machine

learning-based scheduling strategies have shortcomings, such as large computational size, poor robustness, and

low training efficiency. Therefore, in this paper, we model the scheduling problem of a carrier aircraft support

operation as a sequential decision-making problem for distributed multi-agent cooperative control. Specifically, we

propose a novel framework, HCMTPF (human-machine collaborative multi-agent task planning framework), which

effectively improves the learning efficiency of the task planning model. Furthermore, an adaptive task assignment

method based on the credibility of human decision-making is proposed, further improving the independent

exploration ability of agents and the use rate of human guidance experience. Through sufficient simulation

experiments, the obvious advantages of our proposed method over comparative methods are verified in computing

performance, learning efficiency, and robustness.

Keywords carrier aircraft, human-machine collaboration, deep reinforcement learning, task allocation, resource

allocation
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