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深度强化学习在导弹弹道规划中的应用

张　敬１，李　彤１，李建锋２，谭立国３，张士峰４
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摘　要：针对导弹弹道规划问题，搭建了适用性的 Ｇｙｍ训练环境，基于双延迟深度确定性策略梯度框架
设计了智能体网络结构，根据终端约束和过程约束设计奖励函数，形成了智能弹道规划方法。通过部署于嵌

入式ＧＰＵ计算加速平台，进行了拉偏仿真和对比测试，结果表明：该方法在不同射程任务要求下能够满足导
弹能力和过程约束，有效克服环境干扰，具有针对不同对象模型的适应性。同时，该方法计算速度极快，远超

流行的ＧＰＯＰＳⅡ工具箱，单步弹道指令计算用时在ｍｓ以下，能够支持实时在线弹道生成，为工程应用提供了
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有效实现途径和技术支撑。
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　　导弹弹道规划是一个多约束、强非线性的优
化问题，贯穿于导弹总体、气动、制导、控制、动力

以及结构等各个环节的设计过程。随着最优控制

问题研究的深入和技术指标要求的提升，导弹弹

道规划方法已由传统基于线性系统的解析方法，

逐步发展为以直接法和间接法为主的数值解法，

很多学者都对规划方法做了总结归纳和详细综

述［１－７］。由于间接法需要求解 Ｈａｍｉｌｔｏｎ边值问
题，计算较为复杂和烦琐，因此，直接法成为目前

主流的弹道规划方法。直接法包含多种不同类型
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方法，其中应用较为广泛的是伪谱法，尤其

ＧＰＯＰＳ工具箱软件［８］的出现使得Ｇａｕｓｓ伪谱法成
为最为流行的弹道规划方法。伪谱法基于多项式

有限基函数进行全局插值和配点，将微分方程约

束转换为代数约束，并通过多项式求导近似微分

方程动力学，因而具有较高的计算效率，同时对于

复杂问题也能够分段处理［９］。但是，随着弹道规

划任务的复杂化，例如突发故障、空中变轨以及紧

急发射等新需求，伪谱法作为数值解法对计算资

源相对依赖，并且解算耗时对于初始节点和配点

较为敏感，无法满足求解时间要求，另外，伪谱法

无法完全保证求解收敛性，因此，伪谱法难以实现

实时在线计算，不满足应用可靠性要求。

随着智能时代的来临，深度强化学习作为智

能优化方法得到广泛研究。深度强化学习有效结

合了深度学习和强化学习的优势，很好地解决了

环境感知与探索决策问题，能够通过环境交互试

错自主形成适应实际任务的动作选择策略，具有

良好的长期效应和动态鲁棒性［１０］。在路径规

划［１１］、轨迹规划［１２－１３］和运动规划［１４］等相关领

域，一些学者已经基于深度强化学习理论开展了

一定研究，但该类研究目前还处于探索阶段，很多

研究仍需结合传统技术方案，更多聚焦于局部细

节改善，无法实现整体策略的替代，同时这些分析

也主要针对应用前景和面临挑战，无法为实际应

用提供支撑。随着确定性策略梯度类算法被提

出，如确定性策略梯度［１５］（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＰＧ）、深度确定性策略梯度［１６］（ｄｅｅｐ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）以及双延迟深
度确 定 性 策 略 梯 度［１７］ （ｔｗｉｎ ｄｅｌａｙｅｄ ｄｅｅｐ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＴＤ３）等框架，其相比
随机性策略梯度不需要在状态和动作空间积分，

大幅度减小了训练所需的样本数据，提高了计算

效率，因此深度强化学习应用领域愈加广泛，非常

适用于解决导弹弹道规划问题，并已在轨迹规划

领域取得一定研究成果［１８－２０］。同时，ＧＰＵ计算
硬件平台快速迭代发展，已经在一定程度上实现

了高性能、低功耗和小型化要求，如 ＮＶＩＤＩＡ公司
的ＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ和华为的 Ａｔｌａｓ２００等，也为
深度强化学习在导弹弹道规划问题领域的工程应

用提供了硬件支持和实现途径，给予了替代传统

弹道规划技术方案的可能。

由此，本文针对导弹弹道规划问题搭建深度

强化学习环境，应用ＴＤ３框架对弹道规划方法进
行设计，并部署于嵌入式 ＧＰＵ平台，通过开展拉
偏仿真和对比测试，分析说明本文所设计方法相

对传统技术方案的优势性。

１　深度强化学习环境搭建

１．１　导弹动力学与运动学建模

所研究的弹道规划问题主要针对导弹射程范

围内的给定射程，在考虑弹道约束条件下，快速生

成满足要求的规划弹道。应建立相应数学模型对

其运动进行描述，考虑到导弹所执行的任务不同，

导弹各项物理参数并不一致，机动方式也不相同，

因此，建立明确数学模型是导弹弹道规划方法设

计的基础。由于弹道规划不涉及导弹绕质心运动

且该动态过程能够用二阶系统近似，因此，基于一

般导弹结构和运动特点建立适用于导弹弹道规划

的三自由度动力学与运动学模型。导弹动力学模

型在速度坐标系中表示如式（１）所示［２１］。

　

ｍｄＶｄｔ＝Ｐｃｏｓαｃｏｓβ－Ｘ－ｍｇｓｉｎθ
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（１）

其中：ｍ和Ｖ为导弹质量和导弹速度；θ、ψｖ和 γｖ
分别为弹道倾角、弹道偏角和速度倾斜角；α和 β
分别为攻角和侧滑角；Ｐ为推力，由地面试车推力
和发动机喷管出口压力差构成；ｇ为重力加速度
大小，考虑到导弹对象飞行空域和飞行包线，将地

球视为匀质圆球处理，不再将重力加速度地视为

常数，而将其描述为关于海拔的函数；Ｘ、Ｙ和 Ｚ
分别为阻力、升力和侧向力，由相应气动系数、导

弹动压和特征面积乘积得到。由于仅考虑弹体三

自由度运动，不涉及导弹舵面操纵，因此气动系数

主要与攻角 α、侧滑角 β以及马赫数 Ｍａ相关，采
用上述三个因素为变量的三维插值表，通过插值

获得相应气动系数，另外空气密度采用国家标准

大气模型（见ＧＢ１９２０—８０）。
导弹运动学模型在惯性坐标系下表示为

ｄｘ
ｄｔ
ｄｙ
ｄｔ
ｄｚ
ｄ















ｔ

＝Ｃ（θ，ψｖ）
Ｖ









０
０

（２）

式中，Ｃ（θ，ψｖ）为弹道坐标系至惯性坐标系的方
向余弦矩阵。

采用攻角α、侧滑角 β和滚转角 γ作为弹道

·０１１·
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指令，可应用于侧滑转弯（ｓｋｉｄｔｏｔｕｒｎ，ＳＴＴ）（γ＝
０°）和倾斜转弯（ｂａｎｋｔｏｔｕｒｎ，ＢＴＴ）（β＝０°）机动
类型导弹弹道的设计。因此，欧拉角几何关系方

程的建立需基于α、β、γ、θ和ψｖ求解γｖ以及姿态
角中的俯仰角φ和偏航角 ψ，具体方程形式根据
坐标系变换转序不同而有所区别。

１．２　弹目相对运动描述

为便于设计深度强化学习奖励函数，需建立

导弹相对于指定目标点的弹目相对运动学模型。

导弹和目标点分别用Ｍ和Ｔ表示，则有

Ｒ＝ ｘ２ｒ＋ｙ
２
ｒ＋ｚ

２
槡 ｒ

Ｒ·＝
ｘｒｘｒ＋ｙｒｙｒ＋ｚｒｚｒ
ｘ２ｒ＋ｙ

２
ｒ＋ｚ

２
槡

{
ｒ

（３）

其中，Ｒ和Ｒ· 分别为弹目相对距离及其导数，ｘｒ＝
ｘＴ－ｘＭ，ｙｒ＝ｙＴ－ｙＭ，ｚｒ＝ｚＴ－ｚＭ。

纵向和横向视线角ｑε和ｑβ及其角速率 ｑε和
ｑβ分别表示为

ｑε＝ａｒｃｔａｎ
ｙｒ
ｘ２ｒ＋ｚ

２
槡

( )
ｒ

ｑβ＝ａｒｃｔａｎ
－ｚｒ
ｘ( )
ｒ

ｑε＝
（ｘ２ｒ＋ｚ

２
ｒ）ｙｒ－ｙｒ（ｘｒｘｒ＋ｚｒｚｒ）

（ｘ２ｒ＋ｙ
２
ｒ＋ｚ

２
ｒ） ｘ２ｒ＋ｚ

２
槡 ｒ

ｑβ＝
ｚｒｘｒ－ｘｒｚｒ
ｘ２ｒ＋ｚ

２

















ｒ

（４）

１．３　参数偏差与环境干扰

参数偏差主要考虑在导弹气动、质量、动力等

参数上施加拉偏扰动，通常气动系数拉偏范围为

±３０％，质量拉偏范围为 ±１％，推力拉偏范围为
±５％，发射角偏差范围为±１５°。
环境干扰主要考虑风场扰动，风场模型包括

纬圈风和经圈风，本文中忽略风速随纬度、季节等

长周期变化项，假设风速仅为高度的函数，其幅值

取为随纬度、季节变化峰值内的随机值。风速随

高度变化之间的关系如表１所示［２２］。

风场扰动会改变导弹相对于空气相对运动速

度大小和方向，计算导弹所受气动力需要考虑由

此所产生的附加速度、附加攻角和附加侧滑角。

１．４　Ｇｙｍ训练环境搭建

Ｇｙｍ是 ＯｐｅｎＡＩ推出的强化学习训练环境，
它覆盖的场景非常多，包括 ＣａｒＰｏｌｅ、Ｍｏｕｎｔａｉｎ
Ｃａｒ以及ＡｔａｒｉＧｏ等经典实验和游戏，提供了比较
全面的智能体与环境交互功能，极大方便了用户

对强化学习算法的实现和验证。

表１　风场扰动模型
Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌｏｆｇｕｓｔｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

高度／ｋｍ 子午线风／（ｍ／ｓ） 纬度风／（ｍ／ｓ）

３０ 　０．３２５７ ５．０２２

３５ ０．２２２６ ４．１７５

４０ １．３１６ ５．０９２

５５ ６．０２３ ７．０５１

６０ １．７１２ ６．４２３

７０ ２．０３４ ３．５５７

８０ ８．２８１ １．６１３

９０ －８．７３９ ２．６４１

１００ ７．３９９ ６．５４２

本文弹道规划采用 Ｇｙｍ框架搭建强化学习
的训练环境。Ｇｙｍ环境中主要包含上文建立的
导弹动力学与运动学模型、弹目相对运动模型和

参数偏差与环境干扰，以及动力学模型所需的导

弹质量插值表、发动机推力曲线、三轴气动力三维

（攻角、侧滑角和马赫数）插值表、大气压力密度

计算、重力加速度计算、坐标转换矩阵解算、欧拉

角解算和二阶过渡环节模型。针对 ＳＴＴ机动类
型导弹弹道规划问题进行研究，因此环境观测状

态（ｓｔａｔｅ）和智能体动作（ａｃｔｉｏｎ）分别选定为
ｓ（ｔ）＝［Ｒ，ｑε，ｑβ，Ｒ

·
，ｑε，ｑβ］

Ｔ

ａ（ｔ）＝［α，β］{ Ｔ
（５）

考虑导弹模型特性、变量数量级以及输入约

束，对环境状态和智能体动作做归一化处理。

ｓ（ｔ）＝［Ｒ×１０－３，ｑε·
１８０
π
，ｑβ·

１８０
π
，

　　　Ｒ
·

５，
ｑε·
１８０
π
×１０２，ｑβ·

１８０
π
×１０２］Ｔ

ａ（ｔ）＝ α
αｍａｘ
，
β
β[ ]
ｍａｘ













Ｔ

（６）
由此，通过上述处理，环境状态变量数量级在

［－１００，１００］之间，智能体动作变量数量级在
［－１，１］之间。

环境模型的单步推进（ｓｔｅｐ）通过设定固定步
长采用欧拉积分求解，完成结束判断（ｉｓ＿ｄｏｎｅ）为
导弹落地或超出过程约束限制。

２　基于ＴＤ３框架的弹道规划方法设计

２．１　ＴＤ３深度强化学习算法框架

由于弹道连续性与整体性，探索的样本量受

到一定限制，且导弹动力学方程计算时间相对较

长，因此，更适合确定性策略梯度的深度强化学习

·１１１·
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算法。采用ＴＤ３框架对弹道规划方法进行设计。
ＴＤ３是一种 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ框架的深度强化学习算
法，在ＤＤＰＧ的基础上拓展而来，能够有效解决

ＤＤＰＧ框架的Ｑ网络过拟合问题，防止 Ｑ值过估
计，是目前性能最优的主流确定性策略算法，其框

架如图１所示［１７］。

图１　ＴＤ３算法框架
Ｆｉｇ．１　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＴＤ３

　　ＴＤ３在 ＤＤＰＧ基础上主要采用 ３个关键技
术［２３］提高算法的稳定性和性能，适用于解决弹道

规划问题。

１）剪裁双Ｑ学习。由于弹道规划问题中，导
弹智能体的探索在经验池中分布不均匀，在采样训

练过程中通常会造成Ｃｒｉｔｉｃ网络对Ｑ值的过估计。
ＴＤ３算法目标估值计算采用双重网络中的最小值，
能够有效防止Ｃｒｉｔｉｃ网络非均匀过估计问题。

ｙ＝ｒ（ｓ，ａ）＋γｍｉｎＱθ′ｉ（ｓ′，珘ａ′）　ｉ＝１，２ （７）
式中，ｙ为目标估值，ｒ（ｓ，ａ）、ｓ和ａ分别为当前时
刻奖励值、环境状态和智能体动作，γ为折扣率，
Ｑθ′ｉ（·）（ｉ＝１，２）为双重 Ｃｒｉｔｉｃ目标网络 Ｑ值估
计，θ′ｉ（ｉ＝１，２）为双重 Ｃｒｉｔｉｃ目标网络参数，ｓ′为
下一时刻环境状态，珘ａ′为Ａｃｔｏｒ目标网络下一时刻
智能体策略动作的正则化。

２）目标策略平滑正则化。当导弹智能体落
点位于目标点附近时，目标估计方差较大，容易导

致过拟合问题。ＴＤ３引入正则化方法来减少目标
值方差，通过添加限幅噪声方式，在目标动作附近

一个小邻域内随机生成动作，从而有利于平滑目

标估值，防止自举带来的过估计，同时保持目标接

近原始动作，提高目标估值准确性，保证网络训练

过程的鲁棒性，同时能够改进具有故障情况的随

机域，变相增加探索能力。

珘ａ′＝π′（ｓ′）＋ε

ε～ｃｌｉｐ［Ｎ（０，σ），－ｃ，ｃ{ ］
（８）

其中：π′（·）为 Ａｃｔｏｒ目标网络策略；′为 Ａｃｔｏｒ
目标网络参数；ε表示均值为０、标准差为σ、幅值
为ｃ的截断正态分布随机噪声。

３）Ａｃｔｏｒ策略延迟更新。在导弹智能体训练
过程中，Ｃｒｉｔｉｃ网络收敛是非常缓慢的，虽然随着
更新步数上升，Ｃｒｉｔｉｃ网络能够逐渐减小评估值与
目标值之间的误差，但 Ａｃｔｏｒ网络保持相同更新
频率会使策略动作出现离散行为，在 ＤＤＰＧ框架
下的导弹智能体训练几乎无法收敛。ＴＤ３算法通
过使Ａｃｔｏｒ网络更新频率低于Ｃｒｉｔｉｃ网络，在保证
目标估值稳定后再更新策略，能够解决 Ａｃｔｏｒ网
络在训练过程中的发散问题。

２．２　智能体网络结构设计

基于ＴＤ３框架的弹道规划智能体网络结构
需要设计６个神经网络，包括１个 Ａｃｔｏｒ网络、１
个Ａｃｔｏｒ目标网络、２个 Ｃｒｉｔｉｃ网络、２个 Ｃｒｉｔｉｃ目
标网络。

Ａｃｔｏｒ网络用于实现输入状态ｓ到输出动作ａ
之间的映射，即π（ｓ），为网络参数。根据环境
状态维数输入神经元个数为６，根据智能体动作
维数输出神经元个数为２，考虑到计算精度与模
型复杂度，采取 ４层全连接层反向传播（ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络结构６－２５６－２５６－２。
同时，为了克服梯度消失问题，提高训练速度，采用

修正线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）函数作为
激活函数。Ａｃｔｏｒ目标网络与Ａｃｔｏｒ网络结构一致。

Ｃｒｉｔｉｃ网络用于实现从输入状态 ｓ和动作 ａ
到输出Ｑ值估计函数Ｑ（ｓ，ａ）之间的映射。根据
环境状态维数和智能体动作维数，输入神经元个

数为８（６＋２），输出神经元个数为 １，同样采用
４层全连接层ＢＰ神经网络结构８－２５６－２５６－１，
并采用 ＲｅＬＵ函数作为激活函数。Ｃｒｉｔｉｃ目标网

·２１１·
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络与Ｃｒｉｔｉｃ网络结构一致。

２．３　奖励函数设计

导弹弹道规划通常需要考虑终端约束、过程约

束及控制量约束。终端约束是指在弹道末端需满足

的条件，即最优控制问题中的边界条件；过程约束，

即飞行过程中弹道参数必须满足的约束条件，包括

导弹能够承受的动压、过载、气动热及机动能力等因

素；控制量约束包括攻角、过载或推力等设计输入限

制。由于控制量约束已在智能体设计动作范围内给

予考虑，弹道约束主要考虑终端约束和过程约束。

其中，终端约束包括落角约束和落点约束，过程约束

包括法向过载约束和动压约束，具体表示如下。

终端约束：

ｑε（ｔｆ）＝ｑｄ
Ｒ（ｔｆ）{ ＝０

（９）

过程约束：

ｎｙ＝（Ｙｃｏｓα＋Ｘｓｉｎα）／（ｍｇ）≤ｎ
ｍａｘ
ｙ

ｑ＝１２ρＶ
２≤ｑ{ ｍａｘ

（１０）

其中，ｔｆ为终端时间，ｑｄ为期望视线角，ｎｙ为导弹
法向过载，ｑ为导弹动压，ρ为空气密度。

为引导智能体到达给定目标点，同时满足上

述弹道约束，奖励函数由三部分构成。

１）距离奖励：

ｒ１（ｔ）＝ｗ１·
Ｒ（ｔ－１）－Ｒ（ｔ）

Ｖ（ｔ） （１１）

式中：Ｒ（ｔ－１）和 Ｒ（ｔ）分别为上一时刻和当前时
刻弹目相对距离；Ｖ（ｔ）为速度矢量大小；ｗ１为
奖励权值系数，默认取值为１。
２）终端约束奖励：

ｒ２（ｔ）＝ｗ２·［ｅ
－ ｑε－ｑｄ( )ζ

２

＋ｒｔｆ２］ （１２）
式中，

ｒｔｆ２＝
ｒａｃｔ Ｒ ＜ｄｍｉｎ
０{ 其他

（１３）

其中：ｒｔｆ２为落点约束奖励，用于激励智能体加速
收敛，仅当 ｉｓ＿ｄｏｎｅ判断为 Ｔｒｕｅ且导弹正常落地
时生效；ｄｍｉｎ为弹目可接受距离；ｒａｃｔ为设定激励
值；ζ为常数（取值为２０）；指数部分用于约束落
角，同时能够使规划弹道更加平滑；ｗ２为奖励权
值系数，默认取值为１。
３）过程约束奖励：

ｒ３（ｔ）＝ｗ３·ｒ
ｔｆ
３ （１４）

式中，

ｒｔｆ３＝
－ｒａｃｔ ｎｙ＞ｎ

ｍａｘ
ｙ ｏｒｑ＞ｑｍａｘ

０{ 其他
（１５）

其中：ｒｔｆ３为过程约束奖励；该奖励用于惩罚智能

体超出过程约束范围，仅当 ｉｓ＿ｄｏｎｅ判断为 Ｔｒｕｅ
且导弹超出过程约束时生效；ｗ３为奖励权值系
数，默认取值为１。

最终奖励函数为上述奖励值之和，即

ｒｔｏｔａｌ（ｔ）＝ｒ１（ｔ）＋ｒ２（ｔ）＋ｒ３（ｔ） （１６）

２．４　智能体训练过程

智能体基于 ＴＤ３算法更新过程进行训练。
训练过程通过在经验池（ｒｅｐｌａｙｂｕｆｆｅｒ）中采样批
次（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）数据，对各网络进行更新。除采用
上文提到的３个关键技术外，Ａｃｔｏｒ网络通过最大
化累积期望奖励进行更新（确定性策略梯度），任

选双重 Ｃｒｉｔｉｃ网络之一计算 Ｑ值，动作不施加噪
声，本文选定为双重 Ｃｒｉｔｉｃ网络中的第１个 Ｃｒｉｔｉｃ
网络；双重 Ｃｒｉｔｉｃ网络均通过最小化目标估值的
时间差分误差（ｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｅｒｒｏｒ，ＴＤｅｒｒｏｒ）
逼近贝尔曼方程进行更新；Ａｃｔｏｒ和 Ｃｒｉｔｉｃ目标网
络均通过软更新方式进行更新。智能体基于ＴＤ３
算法整体训练流程如算法１［１７］所示。

算法１　ＴＤ３算法智能体训练伪代码
Ａｌｇ．１　ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＴＤ３ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｇｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇ

输入：用参数θ１、θ２初始化 Ｃｒｉｔｉｃ网络 Ｑθ１、Ｑθ２和 Ｃｒｉｔｉｃ

目标网络，用参数初始化 Ａｃｔｏｒ网络和 Ａｃｔｏｒ目标网
络，初始化经验池Ｄ
输出：Ａｃｔｏｒ网络参数

１．ｆｏｒｔ＝１ｔｏＴｄｏ
２．　选择带有噪声的动作 ａ～π（ｓ）＋ε，ε～Ｎ（０，
σ），观察奖励ｒ和新的状态ｓ′

３．　将数据（ｓ，ａ，ｒ，ｓ′，ｄｏｎｅ）存入经验池Ｄ
４．　ｉｆｉｓ＿ｄｏｎｅ＝Ｔｒｕｅｔｈｅｎ
５．　　环境重置ｒｅｓｅｔ
６．　ｅｎｄｉｆ
７．　ｉｆｔ＞Ｔｕｐｄａｔｅｄｏ
８．　　从经验池 Ｄ中取出 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ个（ｓ，ａ，ｒ，ｓ′，
ｄｏｎｅ）样本组成一组ｍｉｎｉｂａｔｃｈ

９．　　珘ａ′←π′（ｓ′）＋ε，ε～ｃｌｉｐ［Ｎ（０，σ），－ｃ，ｃ］，
计算目标动作

１０．　 ｙ←ｒ＋γｍｉｎ
ｉ＝１，２
Ｑθ′ｉ（ｓ′，珘ａ′），计算目标Ｑ值

１１．　 θｉ←ａｒｇｍｉｎ
θｉ
Ｄ －１∑［ｙ－Ｑθｉ（ｓ，ａ）］２，更新双

重Ｃｒｉｔｉｃ网络参数θｉ
１２．　　ｉｆｔ％ Ｔｐｏｌｉｃｙｄｏ
１３．　　通过确定性策略梯度更新Ａｃｔｏｒ网络参数：

"Ｊ（）＝ Ｄ－１∑ "ａＱθ１（ｓ，ａ）ａ＝π（ｓ）
"π（ｓ）

１４．　　目标网络参数软更新：
θ′ｉ←τθｉ＋（１－τ）θ′ｉ（ｉ＝１，２）
′←τ＋（１－τ）′

１５．　 ｅｎｄｉｆ
１６．　ｅｎｄｉｆ
１７．ｅｎｄｆｏｒ

·３１１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

３　仿真与测试

３．１　仿真与测试环境

基于ＴＤ３弹道规划智能体网络训练选择搭
载ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ１６６０Ｔｉ独立显卡 ＰＣ作
为硬件平台，仿真与测试环境选择 Ｒｅａｌｔｉｍｅｓ
ＲＴＳＯ６００２载板搭载ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ核
心作为算法运行的硬件部署环境，其尺寸仅为信

用卡大小。软件采用 Ｐｙｔｈｏｎ语言编写，采用
ＰｙＣｈａｒｍ作为编译器，由 Ａｎａｃｏｎｄａ进行集成开
发，基于 ＰｙＴｏｒｃｈ强化学习架构搭建和 ＯｐｅｎＡＩ
Ｇｙｍ环境训练，软件环境配置如表２所示。

表２　软件环境配置
Ｔａｂ．２　Ｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｅｔｔｉｎｇｓ

名称 版本

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４

ＣＵＤＡ（ｃｕＤＮＮ） １０．２（８．０）

Ｐｙｔｈｏｎ ３．８

ＰｙＣｈａｒｍ ２０２０．１．１ａｒｍ６４

Ａｎａｃｏｎｄａ ２０２１．０５Ｌｉｎｕｘａａｒｃｈａｒｍ６４

Ｇｙｍ ０．２３．１

ＰｙＴｏｒｃｈ １．１０

选择导弹模型为水平垂直对称结构，导弹纵

向和横向动态特性一致，因此为便于测试，弹道规

划智能体网络训练仅针对二维纵向弹道，并采用

最大设计射程作为固定射程进行训练，网络训练

参数设置如表３所示。

表３　网络训练参数
Ｔａｂ．３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

参数 数值

网络学习速率 ３×１０－４

折扣率 ０．９９

软更新速率 ３．８

探索噪声 ０．０３

目标策略噪声 ０．２

目标策略噪声 ０．５

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ ４×２５６

ｒｅｐｌａｙｂｕｆｆｅｒ ４×１０６

训练开始步数 ５×１０３

延迟更新步数 ２

训练总步数 １×１０６

训练步长 １ｓ

测试步长 １０ｍｓ

３．２　算法有效性测试

为验证所设计的弹道规划方法的有效性，选

择两个特性不同的导弹模型进行训练，分别为典

型岸舰导弹和反坦克导弹，其基本参数如表 ４
所示。

表４　导弹模型参数
Ｔａｂ．４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍｉｓｓｉｌｅｍｏｄｅｌ

参数 岸舰导弹 反坦克导弹

发射质量／ｋｇ １３３０ ６１．５

特征长度／ｍ ７．８９ ２

特征面积／ｍ２ ０．０９６２ ０．０１５７

射程范围／ｋｍ １０～５０ １～７

发射角／（°） ４５ ４５

动作范围／（°） ［－１０，１０］ ［－２０，２０］

两个导弹模型的智能体网络分别采用最大设

计射程５０ｋｍ和７ｋｍ进行训练，每隔１０００步对
训练中的智能体网络进行测试，得到总奖励值和

脱靶量，如图２和图３所示。

（ａ）总奖励值曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｏｔａｌｒｅｗａｒｄ

（ｂ）脱靶量曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆｍｉｓｓｄｉｓｔａｎｃｅ

图２　岸舰导弹模型训练过程
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｎｔｉｓｈｉｐｍｉｓｓｉｌｅｍｏｄｅｌ
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（ａ）总奖励值曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｏｔａｌｒｅｗａｒｄ

（ｂ）脱靶量曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆｍｉｓｓｄｉｓｔａｎｃｅ

图３　反坦克导弹模型训练过程
Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｎｔｉｔａｎｋｍｉｓｓｉｌｅｍｏｄｅｌ

由图２～３可知，随着探索步数增加，两导弹
模型智能体网络总奖励值均达到收敛。由脱靶量

曲线可以看出，智能体到达目标点成功率逐渐增

加，最终落点误差分别为１２５ｍ和０５７ｍ，精度
达到ｍ级，同时说明弹道满足相应约束。两导弹
模型智能体与环境交互结果验证了所设计的深度

强化学习弹道规划方法的可行性和有效性，并且

说明该方法能够应用于不同导弹模型，具有针对

不同对象模型的适应性。

３．３　拉偏仿真与性能测试

为进一步测试所设计的弹道规划方法的性

能，考虑１３节所述参数偏差和环境干扰，针对已
训练的岸舰导弹模型智能体网络进行拉偏仿真，

在设计射程范围内每隔１０ｋｍ设定目标射程进行
１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ打靶性能测试，仿真测试步长
为１０ｍｓ，测试结果如图４～８所示。

由图４～８可知，岸舰导弹模型智能体网络能
够克服气动、质量、推力和发射角的参数偏差以及

风场环境扰动，达到给定的不同目标射程，满足终

端约束和过程约束要求，生成的弹道指令攻角均

（ａ）弹道曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

（ｂ）攻角曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋ

图４　１０ｋｍ目标射程ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ拉偏仿真
Ｆｉｇ．４　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｂｉａｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ１０ｋｍｔａｒｇｅｔｒａｎｇｅ

（ａ）弹道曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

（ｂ）攻角曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋ

图５　２０ｋｍ目标射程ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ拉偏仿真
Ｆｉｇ．５　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｂｉａｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ２０ｋｍｔａｒｇｅｔｒａｎｇｅ

·５１１·
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（ａ）弹道曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

（ｂ）攻角曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋ

图６　３０ｋｍ目标射程ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ拉偏仿真
Ｆｉｇ．６　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｂｉａｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ３０ｋｍｔａｒｇｅｔｒａｎｇｅ

（ａ）弹道曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

（ｂ）攻角曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋ

图７　４０ｋｍ目标射程ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ拉偏仿真
Ｆｉｇ．７　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｂｉａｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ４０ｋｍｔａｒｇｅｔｒａｎｇｅ

（ａ）弹道曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

（ｂ）攻角曲线
（ｂ）Ｃｕｒｖｅｏｆａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋ

图８　５０ｋｍ目标射程ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ拉偏仿真
Ｆｉｇ．８　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｂｉａｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆ５０ｋｍｔａｒｇｅｔｒａｎｇｅ

在动作范围内，并且弹道曲线整体较为平滑，随着

弹道射程的增加，攻角曲线逐渐由负向正变化，过

渡平缓，符合弹道设计要求。每个目标射程

１００次仿真平均落点误差分别为２１５ｍ、１７２ｍ、
０３１ｍ、１６３ｍ和１５２ｍ，弹道落点精度较高。
由此，所设计的深度强化学习弹道规划方法能够

满足导弹不同射程任务下的鲁棒性要求，具备较

好的工程应用前景。

３．４　运算速度对比测试

为验证所设计的弹道规划方法能够满足导弹

制导控制系统计算周期和计算速度要求，本小节

以Ｇａｕｓｓ伪谱法作为对比方法，采用搭载 Ｉｎｔｅｌｉ９
９８８０Ｈ的ＰＣ作为计算平台，对比ＸａｖｉｅｒＮＸ平台
的深度强化学习弹道规划方法，测试运行时间及

弹道规划结果。Ｇａｕｓｓ伪谱法计算效率高，应用
普遍，在间接法中具有较强代表性，能够作为参考

验证性能。

本文采用工具箱 ＧＰＯＰＳｔｏｏｌｂｏｘ，通过 Ｇａｕｓｓ
伪谱法，针对岸舰导弹模型及其约束，在设计射程

范围内每隔１０ｋｍ设定目标射程进行弹道规划，

·６１１·
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规划结果如图９和图１０所示，弹道规划用时与已
训练岸舰导弹模型智能体网络对比结果如表 ５
所示。

图９　Ｇａｕｓｓ伪谱法不同射程弹道规划结果
Ｆｉｇ．９　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＧａｕｓｓｐｓｅｕｄｏｓｐｅｃｔｒａｌ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｎｇｅｓ

图１０　Ｇａｕｓｓ伪谱法不同射程攻角曲线
Ｆｉｇ．１０　ＣｕｒｖｅｓｏｆａｎｇｌｅｏｆａｔｔａｃｋｏｆＧａｕｓｓｐｓｅｕｄｏｓｐｅｃｔｒａｌ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｎｇｅｓ

表５　弹道规划用时对比
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｌａｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

目标射程／
ｋｍ

智能体网络

规划用时／ｓ
智能体弹道

飞行时间／ｓ
ＧＰＯＰＳ

规划用时／ｓ

１０ ０．５７８６ 　２６．５４ 　９６．８６７８

２０ １．２６４７ ４２．９２ １０５．１７５１

３０ １．９２８８ ９３．１６ ９．７１１１

４０ ２．３９７７ １１３．５８ １３５．２３１６

５０ ３．８４８６ １５４．５７ ８．２０７７

由图９和图１０可知，Ｇａｕｓｓ伪谱法相比已训
练的岸舰导弹模型智能体网络，所规划的弹道平

滑度较差，弹道指令过渡特性不够平缓，部分指令

超出了攻角约束范围，并且弹道高度有较大差异，

弹道部分阶段达到导弹过载和落角约束极限，弹

道能量损耗相对较大。整体而言，Ｇａｕｓｓ伪谱法
弹道规划水平低于智能体网络。

由表５可知，智能体网络弹道规划用时小于
ＧＰＯＰＳ工具箱。由于智能体网络按１０ｍｓ步长生
成弹道指令，规划用时随着目标射程而增加，平均

每个步长弹道指令生成用时０２３２６ｍｓ，远小于
实际导弹要求的１～１０ｍｓ制导控制周期，满足实
用性和工程性要求。相较而言，Ｇａｕｓｓ伪谱法受
初始配点影响较大，规划用时与目标射程不相关，

且规划用时较长，难以支持实时在线规划。由此，

智能体网络不仅能够实现整体弹道的离线快速规

划，也能够支持弹道指令的在线快速生成，相比传

统的弹道规划方法和工具箱，更具有运算速度优

势，且嵌入式ＧＰＵ计算加速平台依托极小尺寸的
ＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ，工程实用性较强。

４　结论

本文采用 Ｇｙｍ搭建了导弹弹道规划问题的
深度强化学习环境，基于 ＴＤ３深度强化学习框架
设计了一种导弹弹道规划方法，并部署于 Ｊｅｔｓｏｎ
ＸａｖｉｅｒＮＸ微小型计算平台，通过拉偏仿真和对比
测试对其性能进行了分析和验证。研究表明：

１）所设计弹道规划方法具有较好的鲁棒性
和适应性，其与环境的交互策略对于不同射程任

务要求均能够满足导弹能力和过程约束，具备应

对突发情况和环境干扰的优势；

２）所设计弹道规划方法具有快速性优势，计
算速度远超过现有流行软件工具，且单步弹道指

令计算用时在 ｍｓ级以下，能够支持实时在线弹
道生成；

３）所设计弹道规划方法能够部署于微小型
嵌入式ＧＰＵ计算加速硬件平台，为工程应用提供
有效实现途径和技术支撑。
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