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摘  要 

当前，航空装备维修保障策略主要依靠于人工决策，对于航空装备寿命梯次编排、组训任务规划、机务

保障工作规划等航空装备维修保障工作决策存在一定的局限性和短视性。本文通过对典型深度强化学习

方法进行分析，围绕某飞行训练部队航空装备维修保障策略智能化开展可行性分析，建立基于多智能体

的航空装备维修保障深度强化学习模型，为后续完成航空装备维修保障环境建模、多智能体强化学习训

练等工作提供理论支持，对航空兵建立科学、高效的航空装备维修保障策略，实现智能化、科学化的维

修保障方式，具有十分重要的现实意义。 
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Abstract 
Currently, aviation equipment maintenance strategies primarily rely on manual decision-making, 
which exhibits certain limitations and short-sightedness in tasks such as lifecycle scheduling, training 
mission planning, and maintenance support planning. This paper analyzes typical deep reinforcement 
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learning methods, conducts a feasibility analysis on the intelligent development of aviation equip-
ment maintenance and support strategies for a flight training unit, and establishes a multi-agent-
based deep reinforcement learning model for aviation equipment maintenance and support. It pro-
vides theoretical support for subsequent tasks such as environmental modeling for aviation equip-
ment maintenance and multi-agent reinforcement learning training. This study holds significant 
practical importance for establishing scientific and efficient maintenance and support strategies for 
aviation forces, enabling intelligent and scientifically optimized maintenance approaches. 
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1. 引言 

近年，随着人工智能技术的兴起，特别是 DeepMind 的 AlphaGo 击败人类围棋冠军，其背后的核心

算法——深度强化学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)，也成为继深度卷积神经网络后，又一个广泛

受人关注的前沿热点。强化学习也与监督学习(Supervised Learning)和无监督学习(Unsupervised Learning)
一起，并称为三大机器学习技术[1]。 

2. 深度强化学习 

强化学习(Reinforcement Learning, RL)是机器学习的一个重要分支，根据智能体的数量不同，可以将

其分为单智能体强化学习(Single-Agent Reinforcement Learning, SARL)和多智能体强化学习(Multi-Agent 
Reinforcement Learning, MARL)两类。其本质是描述和解决智能体在与环境的交互过程中学习策略以最大

化累计奖励(Reward)或实现特定目标的问题[2]。 

2.1. 单智能体强化学习(SARL) 

 
Figure 1. Basic framework of single-agent reinforcement learning 
图 1. 单智能体强化学习基本框架 

 
从 1956 年 Bellman 提出动态规划(Dynamic Programming, DP)方法[3]，到上世纪末 Sutton、Watkins、

Rummery 等人提出时间差分(Temporal Difference, TD)算法、Q-Learning、SARSA 学习算法等[4]-[6]，再
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到 2015 年，随着深度学习(Deep Learning, DL)的成功，人们将深度学习的方法与传统的强化学习算法相

结合，由 Google DeepMind 公司提出的深度动作价值学习网络(Deep Q-Network, DQN)算法[7] [8]和蒙特

卡洛树搜索(MonteCarlo Tree Search, MCTS)算法[9]，在雅达利(Atari)游戏和围棋博弈系统 AlphaGo 上获

得了巨大的成功，使得完全可观测的单智能体强化学习的研究和应用得到迅速发展。 
单智能体强化学习有四个重要的组成部分：动作、状态、奖励和环境。通过智能体与环境进行不断

的交互来进行学习，每当智能体采取某一个动作与环境发生一次交互，就会从环境获得一个奖励(Reward)，
而整个系统的状态会在智能体的动作影响下改变，其基本框架如图 1 所示。 

2.1.1. 智能体的目标 
智能体的任务是通过不断地与环境进行交互来获得奖励，从而学习到一种最优的策略来最大化累计

奖励。当智能体以某一策略与环境进行交互时，假设其与环境的交互轨迹为 S0，A0，R1，S1，A1，R2，…

(设系统的初始状态为 S0，当智能体选择动作 A0 时，智能体与环境发生交互，得到一个奖励 R1，同时系

统进入下一个状态 S1)，将智能体在 t 时刻之后能够获得的累计奖励设为 Gt，则可以得到累计奖励 Gt 的

定义为： 
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= + + ⋅⋅⋅ = ∑                                  (1) 

其中：γ 为折扣因子( 0 1γ< < )，其作用是为了计算累计奖励时，根据未来的奖励与当前时刻的时间距离

进行折扣，γ 值越大说明智能体越重视遥远未来的奖励，γ 值越小说明智能体越重视当前的奖励，当 0γ =

时，说明智能体只关心当前的奖励，即目光短浅。 

2.1.2. 价值函数 
当智能体以某一策略与环境进行交互时，每遇到一个状态或做出一个动作，都会根据某一评价标准

来判断当前状态或者当前采取的动作是“好”还是“坏”，而最直接的标准就是在当前状态或者在当前

状态采取某一动作后，在未来能够获得多少累计奖励，这个评价标准就是价值函数。智能体的状态价值

函数定义为： 
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即，当前状态 s 下未来累计奖励的期望。 
同样，我们定义智能体的动作价值函数为： 
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即，在当前状态 s 下采取动作 a 后，未来所有可能的交互轨迹所产生奖励的期望。 
值函数的数值越高，说明智能体在当前状态 s 或在当前状态 s 执行动作 a 后遵循策略 ( )t ta sπ 所获

得的累计奖励值越高。 

2.1.3. 典型单智能体强化学习算法——DQN [7] [8] 
DQN 是一种基于价值(Value-Based)的强化学习算法，其通过获取最优动作价值函数，选取最大化动

作价值函数所对应的动作，来构建最优策略。在基于异策略(off-policy)的 Q-Learning 算法[5]基础上结合

深度神经网络对动作价值函数进行估计，采用时间差分的方法对深度神经网络参数进行单步或多步更新。

假设系统全部可观测，即观测量等于状态量，将观测数据输入深度 Q 网络，输出为最大化动作值函数的

动作，并通过 -greedyε 策略平衡智能体对未知策略和已有策略的探索与利用。 -greedyε 策略： 
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概率为

随机动作 概率为
                            (4) 

DQN 算法的学习框架如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Basic framework of the DQN algorithm 
图 2. DQN 算法基本框架 

2.2. 多智能体强化学习(MARL) 

多智能体强化学习算法按照其任务类型可以分为完全协作型(Fully Cooperative)、完全竞争型(Fully 
Competitive)和混合型(Mixed)三种算法类型[2] [10]。完全协作型任务中智能体的奖励函数是相同的，即所

有的智能体都是为了实现同一个目标而努力；完全竞争型任务中，智能体的奖励函数则是相反的，环境

中一般存在有两个完全敌对的智能体，智能体的目标是最大化自身的奖励，同时尽可能的最小化对方的

奖励；混合型任务中智能体的奖励函数并没有确定的关系，该模型适合于自利型(Self-interested)的智能体，

即最大化自身利益。 
因为本文讨论的是如何通过多智能体强化学习算法，提高航空装备维修保障决策的科学性和准确性，

因此可以认为是一个完全协作型的任务。 
完全协作型强化学习算法的目的是，在多智能体系统中让所有智能体通过互相合作来完成一个共同

的任务。与单智能体算法不同，在多智能体系统中，智能体的奖励回报不仅与环境有关，也与系统中其
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他智能体的动作紧密相连，智能体不仅仅需要考虑最大化自身奖励，还需要考虑其他智能体所获得的奖

励，即多智能体强化学习的目标是最大化系统全局奖励，这就导致其任务的求解相对于单智能体系统来

说更加复杂。 
目前，为了解决这个问题，多智能体强化学习研究主要有两个方向：一是中心式的多智能体强化学

习，另一个是分布式的多智能体强化学习。 

2.2.1. 中心式多智能体强化学习 
中心式的多智能体强化学习，通过构造一个中心化的联合动作学习器，基于所有智能体的局部可观

测信息 { }1 2 3, , ,totO o o o= ⋅⋅⋅ 和所有智能体的联合执行动作 { }1 2 3, , ,totA a a a= ⋅⋅⋅ 来学习针对所有智能体的联

合动作值函数 ( )tot tot totO O A= , ，然后基于该联合动作值函数 ( )tot tot totO O A= , 直接给出所有智能体的行为

决策 totA 。这种方法相当于将整个系统看成一个统一化的单智能体，从而使用单智能体强化学习领域的方

法来解决该多智能体的问题。但这种方法忽视了智能体之间的共性策略，肆意放大策略空间维度，随着

系统中智能体数量的增多，使其动作空间的数量呈现指数型增长，最终导致“维度灾难”而使策略收敛

缓慢甚至不可解。 

2.2.2. 分布式多智能体强化学习 
分布式的多智能体强化学习，其各智能体之间对于状态和动作评估的值函数之间是互相独立的，每

个智能体都将其他智能体视为环境的一部分，其基于自身的局部观测信息 io 来求解自身的动作值函数

( ),i i iQ o a ，而后通过 ( ),i i iQ o a 来进行动作决策，从而不用再面临“维度灾难”的问题。但这种方法通过

将其他智能体视作环境的一部分，直接将环境返回的全局奖励作为自身的奖励，从而忽略了其他智能体

策略的变化而导致其环境具有非平稳性，在较为复杂的协作任务中收敛较为缓慢。 

2.2.3. 基于值函数分解的多智能体强化学习 
基于值函数分解的多智能体强化学习方法在执行过程中与分布式强化学习方法相似，即每个智能体

基于自身的局部观测信息 io 来求解自身的动作值函数 ( ),i i iQ o a 。不同之处在于，与分布式强化学习方法

中直接将环境的全局奖励视作单个智能体的奖励不同，值函数分解方法通过将独立智能体的动作值函数

进行组合形成全局动作值函数用于全局奖励的估计。这种方法的代表有基于线性分解的 VDN (Value De-
composition Network)算法[11] [12]和基于单调性分解的 QMIX 算法[13] [14]。 

1) 典型多智能体强化学习算法——VDN 
VDN 算法通过将每个智能体的局部动作值函数 ( ),i i iQ o a 经过简单的线性求和相加得到联合动作值

函数 ( )tot tot totO O A= , 。 

( ) ( ), ,tot tot tot i i i
i

Q O A Q o a= ∑                                   (5) 

其中， { }1 2 3, , ,totO o o o= ⋅⋅⋅ 表示智能体的联合观测， { }1 2 3, , ,totA a a a= ⋅⋅⋅ 表示智能体的联合动作， 

( )tot tot totO O A= , 表示智能体的联合动作值函数， ( ),i i iQ o a 表示每个智能体的动作值函数。 
因为全局动作值函数分解到各个局部动作值函数的方式是多种多样的，所以当真实的分解方式恰好

为线性分解的时候，以 VDN 的值函数分解方式就可以保证全局动作值函数与分解后的局部动作值函数

在取得最大值的时候保持一致，即局部动作值函数取最大值的时候全局动作值函数恰好也取最大值。但

要满足上述分解方式在实际的问题中很难实现，因此提出了基于 QMIX 的值函数分解方式，即单调性分

解。 
2) 典型多智能体强化学习算法——QMIX 
QMIX 算法是在 VDN 算法基础上的一种拓展。当值函数的分解方式满足线性分解方式时，VDN 分
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解能够使当局部动作值函数取最大值时，全局动作值函数也取最大值。但反过来，当局部动作值函数取

最大值时，全局动作值函数也取最大值的分解方式不一定满足线性分解，即 VDN 线性分解是满足局部最

大整体最大的充分非必要条件。因此 QMIX 算法应运而生，它强制性地要求 totQ 与每个 iQ 之间满足单调

递增的关系，即 

0, 1, ,tot

i

Q
i n

Q
∂

≥ = ⋅⋅⋅
∂

                                  (5) 

因篇幅所限，QMIX 的具体分解方法在本文不做赘述，文献[13]给出了 QMIX 算法的具体实现方法，

并在星际争霸多智能体挑战仿真环境(SMAC)中取得了很好的效果。 

3. 基于多智能体的航空装备维修保障模型 

3.1. 基于 QMIX 强化学习算法的航空装备保障策略可行性分析 

当前，航空装备维修保障策略主要依靠于人工决策，对于航空装备寿命梯次编排、组训任务规划、

机务保障工作规划等航空装备维修保障工作决策存在一定的局限性和短视性。 
以某型航空器为例，对于独立的航空器其维修保障工作主要分为周期性工作和临时性工作两大类：

周期性工作是指按照航空器或航空器的相关部附件因其寿命或技术要求，每经过一段时间(日历寿命)或
每飞行一段时间(使用寿命)就需要进行的工作；临时性工作则是指航空器因其他原因临时需要进行的工

作，包括更换故障部附件、落实技术通报、开展特定检查等工作。 
 

 
Figure 3. Multi-agent maintenance model based on QMIX 
图 3. 基于 QMIX 的多智能体维修保障模型 

 
由于当前保障人员数量和工作时间的限制，难以同时快速完成多种维修保障工作，同时，为防止因

装备寿命消耗过快导致的周期性工作集中进行(例如集中进厂大修、定检等)而造成工作积压，因此，需要
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通过质量控制来对航空装备的工作任务和使用计划进行规划，以满足组训任务要求。 
对于飞行团等单位均可以视为多航空器系统，其航空装备维修保障仅仅依靠人工决策进行质量控制

存在一定的局限性和短视性，难以进行科学合理的装备维修保障工作规划。而基于强化学习算法可以通

过大量的仿真建模训练，基于式(1)的奖励设置，考虑更加长远的任务规划需求，使计算机根据年度训练

任务指标自行收敛于最佳的组训、工作计划编排，并基于实时任务指标完成情况，自行调整出勤、工作

任务规划。 
因此，本文建立了基于多智能体的维修保障深度强化学习模型，根据年度训练任务和多航空器技术

状态，考虑人员、备件等其他限制因素，为航空兵建立智能化、科学化、精细化维修保障策略提供了理

论支撑。 

3.2. 模型总体方案设计 

对于的飞行团等多航空器系统，每个航空器作为一个独立的智能体，以完成年度训练任务为同一个

目标，因此，可以将规划任务视作多智能体完全协作型的任务，基于多智能体深度强化学习框架，建立

维修保障模型如图 3 所示。 

3.3. 航空装备维修保障策略建模 

3.3.1. 状态空间 
基于 QMIX 算法，考虑人–机–环境三个方面的状态作为全局环境状态(即状态空间)： 
(1) 保障人员的状态包括机组数量、机组编制、有效人数以及每个人对应的专业、累计工作时间、连

续工作时间等； 
(2) 航空装备的状态包括每架航空装备的完好情况、各个机件的缺件情况、发动机时间、机体时间、

机上各有寿件时间、所有机件的备件情况、当前进行工作等； 
(3) 自然环境状态包括当前的温度、湿度、风力、天气(晴、阴、雨、雪等)等。 
状态空间结构建模如表 1 所示。 
 

Table 1. State space 
表 1. 状态空间 

序号 状态空间 

1 机组 
AgentCrew 

编号 ID … 

机组数量 
CrewNum 

机组编制 PeopleNum  

专业编配 SpecialtyNum  

当前人数 NowPeopleNum  

… … 

工作 Work 

编号 ID … 

名称 Name 

定检 RegularCheckup 

大修 HeavyRepair 

… 

耗时 ElapseTime … 

… … … 
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续表 

2 航空器
AgentAircraft 

编号 ID … 

名称 Name … 

机件 Component 

编号 ID … 

名称 Name … 

型号 Type … 

寿命 UsablePeriod … 

已用寿命 ElapsedTime … 

剩余寿命 LeftTime … 

故障概率 MalfunctionPro … 

排故工作时间 
TroubleshootingTime … 

备件数量 SpareComponent … 

… … 

工作 Work 

定检 RegularCheckup 

编号 ID 

名称 Name 

定检周期 UsablePeriod 

… 

大修 HeavyRepair 

编号 ID 

名称 Name 

大修次数
TimesofHeavyRepair 

… 

… … … 

3 自然环境
NatureFactor 

场地容量 Capacity … 

气象日概率
WeatherPro … 

停飞整顿 Reorganize 
整顿时间 ReorganizeTime … 

整顿概率 ReorganizePro … 

停飞时间 Rest 
停飞时间 RestStart … 

开飞时间 RestStop … 

… … 

3.3.2. 动作空间 
智能体的动作空间包括两个方面，一是保障人员工作，包括出勤、值班、待命等；二是航空装备工

作，包括出勤、替补、待命、维修等。 

3.3.3. 奖励函数 
奖励函数设置为一段时间内的航空装备累计工作时长、发动机/机体剩余寿命梯度合理性、保障人员
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的连续工作时长、航空装备完好率等。例如：当航空装备累计工作时长越短、寿命梯度合理、保障人员

连续工作时间越短、航空装备完好率越高时给智能体一个正向奖励，反之则给智能体一个负奖励(即惩罚)。 

3.3.4. 其他约束条件 
本文模型约束条件可以分为确定性约束条件和随机因素约束条件两类。 
保障人员模型中的确定性约束有定检用时、排故用时等，随机性因素有工作效率、工作失误率等。 
航空装备模型中的确定性约束有航空装备定检周期、有寿件更换周期等，随机性因素有设备机件的

故障率等。 
自然环境模型中的确定性约束有雨雪大风天气时的保障人员和航空装备只能处于待命状态，随机性

因素有天气和风力的骤变概率等。 

4. 结束语 

深度强化学习近年来在人工智能领域得到了广泛的关注，通过对已知环境建模，使智能体不断与环

境进行交互、试错，逐步学习到适合于当前环境的智能体动作策略。因此，本文通过分析单智能体强化

学习方法 DQN 和多智能体学习方法 VDN、QMIX，对基于多智能体强化学习的航空装备维修保障策略

的智能化进行可行性分析，建立了航空装备维修保障策略模型，为后续完成航空装备维修保障环境建模、

多智能体强化学习训练等工作提供了理论支持，对航空兵实现智能化、科学化的维修保障，具有十分重

要的现实意义。 
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