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摘　要：为提升复杂飞行任务下滑翔制导的自主性，提出一种基于最优制导与强化学习的多约束智能滑
翔制导策略。引入三维最优制导以满足终端经纬度、高度以及速度倾角约束。提出基于侧向正弦机动的速

度控制策略，研究考虑机动飞行的终端速度解析预测方法。针对速度控制中机动幅值无法离线确定的问题，

研究基于强化学习的智能调参方法。该方法基于终端速度设计状态空间，以机动幅值设计动作空间，设计综

合终端速度误差与滑翔制导任务的回报函数，采用ＱＬｅａｒｎｉｎｇ实现机动幅值的智能调整。仿真结果表明，智
能滑翔制导方法能够高精度满足终端多种约束，并能有效提升复杂任务下的自主决策能力。
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　　制导是高超声速飞行器的核心技术之一，要
求控制飞行器在满足多种过程约束的条件下完成

给定的飞行任务。滑翔制导面临复杂飞行环境、

强不确定性、多样化飞行任务、多种过程与终端约

束等挑战。因此，滑翔制导方法需要保证对终端

约束的高精度性、过程偏差的鲁棒性以及多样化

制导任务的自适应性。

在滑翔制导领域，标准轨迹跟踪是最传统的

滑翔制导方法，该方法主要分为两部分：首先是满

足多种过程约束与终端约束的标准轨迹设计，其

次是保证制导精度与鲁棒性的制导指令解算，即

轨迹跟踪［１］。该方法具有较强的可靠性，并能减

小在线计算量，但在飞行任务改变时需要重新设

计标准弹道与跟踪控制参数，限制了对不同任务

的适应能力［２］。预测校正需要在线预测终端状

态，并根据终端误差校正当前制导参数［３］。然

而，解析预测校正方法需要对运动模型进行大量

简化，难以保证制导精度；数值预测校正方法需要

复杂的在线计算，限制了实时性［４］。最优滑翔制

导以滑翔飞行特性为前提，基于两点边值问题，利

用极大值原理推导多约束制导律，但其速度控制

精度受反馈系数的影响较大，通常需要人为地
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调整［５－６］。

以机器学习为主的人工智能是当前的研究热

门主题，强化学习作为一种体现智能决策的算法，

得到了众多学者的认可，并在路径规划与参数确

定领域有初步的研究［７］。文献［８］研究了一种高
阶强化学习问题，并通过仿真与实际飞行测试进

行验证，试验设计为：利用四旋翼在事先完全未知

的环境中采集灾害点图像，并学习获得关注点以

及前往该位置的最有效路径。针对拦截制导问

题，Ｇａｕｄｅｔ利用强化学习设计了关于最优气动特
性以及传感器和驾驶仪噪声与时延的寻的制导

律，但未明确给出状态与动作空间模型［９］。进一

步，针对只有视线角与角速率信息的大气层外机

动目标拦截问题，元强化学习被用于优化目标加

速度的跟踪策略，该策略相对于零化脱靶量拦截

制导具有更明显的优势［１０］。文献［１１］利用强化
学习生成参考倾侧角指令，并将轨迹的生成问题

简化为“状态－动作”值的简单搜索问题，利用深
度强化学习实现飞行器着陆制导。文献［１２］构
建了可解决飞行器着陆制导问题的训练环境模

型，并且智能体获取飞行状态以生成控制动作，其

中深度 Ｑ网络被用于证明控制方法的可行性。
总之，强化学习在智能体规划与控制方面已经有

一定的研究，但是在高超声速飞行器的制导领域

仍未见公开成果。

本文针对传统滑翔制导方法存在的关键问

题，结合强化学习方法的优势，提出一种基于最优

制导、预测校正以及强化学习的多约束智能滑翔

制导策略。首先，利用最优滑翔制导方法以满足

终端经纬度、高度以及速度倾角约束；其次，提出

基于侧向机动的速度控制策略，并综合考虑滑翔

飞行特性与侧向机动飞行对终端速度进行了解析

预测；最后建立强化学习的框架模型，采用 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ对速度控制中的机动幅值进行智能调
整，以保证终端速度控制精度。该制导策略将降

低强化学习的维数，并保证学习效率，进而实现多

约束自适应制导。

１　智能滑翔制导问题与策略

智能滑翔制导需要飞行器与环境进行交互与

感知，以提升飞行任务在线变更时的自适应能力。

滑翔飞行器所处的临近空间极其复杂，飞行距离

远，大气密度与自身气动系数都存在较大偏差，利

用恒定的参数控制整个滑翔飞行必然存在较大缺

陷。另外，滑翔飞行器面临着多样化的飞行任务，

甚至飞行任务在线变更的情况，因此制导参数更

需要根据实际飞行状态与当前任务进行在线调

整。针对上述滑翔制导问题，提出如图１所示的
离线强化学习加在线智能调参的制导策略。

图１　智能滑翔制导策略框图
Ｆｉｇ．１　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｇｌｉｄｉｎｇｇｕｉｄａｎｃｅｓｔｒａｔｅｇｙ

首先，在制导策略上，结合最优制导、预测校

正与强化学习以实现制导任务。解析最优制导能

够满足经纬度、高度以及速度倾角约束，采用预测

校正方法控制终端速度大小。针对滑翔飞行中的

多源不确定性与多样化飞行任务，尤其是终端速

度预测误差对制导性能的影响问题，本文进一步

利用强化学习对制导参数，即速度控制中机动幅

值进行在线智能调整。

然后，在学习方法上，采用强化学习以实现智

能调参，该方法需要构建状态空间与动作空间，设

计回报函数，通过反复迭代选取动作指令以获得

最大的回报。为保证强化学习的效率，速度控制

中机动幅值的自适应调整是强化学习的唯一任

务。因此，将终端速度大小作为状态变量，将机动

幅值作为动作变量，并通过合理的离散化处理以

降低状态空间与动作空间的维数。进一步，在突

出终端速度控制的基础上考虑其他制导任务，设

计回报函数。

最后，采用εｇｒｅｅｄｙ策略进行迭代学习，并在
值函数的更新算法上，利用目前强化学习中典型

的ＱＬｅａｒｎｉｎｇ方法进行更新。

２　最优滑翔制导与速度预测

根据智能制导策略，采用解析最优制导方法

以满足终端经纬度、高度以及速度倾角约束，进一

步在侧向增加机动飞行，利用预测校正方法控制

终端速度大小约束。

２．１　最优滑翔制导律

滑翔制导的任务是基于当前状态生成制导指

·７１１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４４卷

令以满足终端多种约束。当前状态包括速度 ｖ、
速度倾角θ、速度方位角σ、经度λ、纬度以及高
度ｈ，终端约束为：

ｘｆ＝（ｖｆ，θｆ，λｆ，ｆ，ｈｆ） （１）
在前期的研究中［５］，基于准平衡滑翔条件，

以需要过载为控制量，建立了能量损耗最小的性

能指标，在纵向与侧向分别设计了能够满足终端

经纬度、高度以及速度倾角约束的最优制导律，即

需要过载指令为［５］：

ｕｙ ＝ｎｙ ＝ｋ（ＣｈＬＲ－Ｃθ）＋１

ｕｚ ＝ｎｚ ＝
σＬＯＳ－σ
ｋ（ＬＲｆ－ＬＲ

{
）

（２）

其中，σＬＯＳ为当前位置到目标处的视线方位角，
ｕｙ ＝ｎｙ 为纵向需要最优过载，ｕｚ ＝ｎｚ 为侧向需

要最优过载，ｋ＝
ｇ０
ｖ２
≈ ｇ
ｖ２
，ＬＲ为当前射程，ＬＲｆ为滑

翔段射程约束。Ｃｈ与Ｃθ为基于最优控制获得的
制导系数［５］，其计算方法如式（３）所示。

Ｃｈ＝
６［（ＬＲ－ＬＲｆ）（θｆ＋θ）－２ｈ＋２ｈｆ］

ｋ２（ＬＲ－ＬＲｆ）
３

Ｃθ＝
２［ＬＲＬＲｆ（θ－θｆ）－Ｌ

２
Ｒｆ（２θ＋θｆ）＋Ｌ

２
Ｒ（２θｆ＋θ）＋３（ＬＲｆ＋ＬＲ）（ｈｆ－ｈ）］

ｋ２（ＬＲ－ＬＲｆ）










３

（３）

　　基于式（２）给出的过载指令，控制量攻角 α
与倾侧角υ计算为：

ρｖ２ＳｍＣＬ（Ｍａ，α）
２ｇ０

＝ ｎ２ｙ ＋ｎ
２

槡 ｚ

υ＝ａｒｃｔａｎ
ｎｚ
ｎ( )










ｙ

（４）

其中，ρ为当前高度处的大气密度，Ｓｍ为飞行器参
考面积，ＣＬ（Ｍａ，α）为由马赫数与攻角确定的升
力系数，ｇ０为海平面处的引力加速度。式（４）第
一式需要反差值计算以获得攻角。

２．２　终端速度解析预测与分析

滑翔终端速度控制的前提是能够快速准确获

得终端速度，因此采用解析方法来预测终端速度。

由于滑翔飞行器的主要受力为空气动力与地球引

力，因此速度微分为：

ｖ＝－Ｄｍ－ｇｓｉｎθ （５）

其中，Ｄ为当前气动阻力，ｍ为飞行器质量。
式（５）包含了所有的飞行状态，求解方程（５）还需
要其他微分方程，导致解析求解无法实现。因此，

为解析获得终端速度，需要根据滑翔飞行特性对

式（５）进行合理转化。速度控制的目的是在给定
的射程处满足速度大小约束，而对终端到达时间

无约束，因此可基于射程微分对式（５）进行重构：

ｄｖ
ｄＬＲ
＝ｄｖｄｔ／

ｄＬＲ
ｄｔ＝

－Ｄｍ－ｇｓｉｎθ

ｖｃｏｓθ
（６）

进一步，利用“平均法”对式（６）中的状态参
数进行固化。将待飞射程内的时变阻力假设为当

前实际阻力Ｄｃ与终端阻力Ｄｆ的平均值。在滑翔
飞行的末段，飞行高度相对较低，飞行器具有足够

大的升力以实现平衡滑翔飞行。因此，气动升力

的纵向分量约等于引力。

Ｌｆｃｏｓυ≈ｍｇ （７）
其中，Ｌｆ为飞行末段的气动升力。当飞行器处于
滑翔飞行状态时，升阻比 ＲＬ／Ｄ保持较大且变化幅
度很小，意味着在一个制导周期内 ＲＬ／Ｄ可被认为
是常值。因此，飞行终端的气动阻力可间接表

达为：

Ｄｆ＝
Ｌｆ
ＲＬ／Ｄ

＝ ｍｇ
ＲＬ／Ｄｃｏｓυ

（８）

当前气动阻力Ｄｃ与终端气动阻力Ｄｆ的平均
值为：

珚Ｄ＝
Ｄｃ＋Ｄｆ
２ ≈

Ｄｃ
２＋

ｍｇ
２ＲＬ／Ｄｃｏｓυ

（９）

同理，对式（６）中的速度倾角进行转化。当
飞行器处于滑翔飞行状态时，速度倾角及其变化

率都很小。因此，存在以下针对速度倾角的简化：

ｃｏｓθ＝１

ｔａｎ珋θ≈珋θ＝
θ＋θｆ{
２

（１０）

由式（６）与式（９）可知，为解析预测终端速
度，需要对阻力中的倾侧角 υ进行转化。倾侧角
可通过最优制导律并由式（４）的第二式计算获
得，但终端速度大小不可控。机动飞行可增加额

外的能量损耗，而飞行器需要在纵向保持平衡滑

翔飞行，因此在原最优制导律（２）的基础之上，引
入侧向机动飞行以控制终端速度大小。考虑机动

飞行的倾侧角为：

υ＝ａｒｃｔａｎ
ｎｚ ＋ｎｖｃ
ｎ( )
ｙ

（１１）

其中，ｎｖｃ是用于控制终端速度的机动过载。机动
飞行是对原最优制导律的破坏，因此设计机动过

载需要尽量减小其对终端制导精度的影响。整周

期的侧向正弦机动能够增加能量损耗，并能使机

动产生的侧向误差正负相消。设计机动过载为：

·８１１·
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ｎｖｃ＝Ａｖｃｓｉｎ２ｋｍπ
ＬＲ
Ｌ( )
Ｒｆ
，ｋｍ∈Ｚ＋ （１２）

其中，Ａｖｃ为机动幅值，ｋｍ 为机动频率，ｎｖｃ＝０
（ＬＲ＝ＬＲｆ）意味着机动过载 ｎｖｃ在终端位置处缩减
到零以减小机动对制导精度的影响。在式（１１）
中，当航向误差较小时，最优过载指令 ｎｚ 基本为
零，即侧向需要过载主要为机动项 ｎｖｃ。因此，可
根据滑翔飞行过程中的平均侧向过载 珔ｎｖｃ来计算
倾侧角。

珔ｎｖｃ＝
∫
ＬＲｆ

０
Ａｖｃｓｉｎ２ｋｍπ

ＬＲ
Ｌ( )
Ｒｆ

ｄＬＲ

ＬＲｆ
＝
２Ａｖｃ
π
（１３）

为计算倾侧角，需要进一步对“未来”飞行中

的过载指令进行解析简化。平衡滑翔是滑翔飞行

器的主要飞行特性之一，飞行器的高度变化很平

缓，即纵向需要过载基本保持不变。因此，可基于

当前需要过载与终端过载计算滑翔全程飞行的平

均过载：

珔ｎｙ＝
ｎｙ ＋１
２ （１４）

其中，“１”为终端过载，表示末端飞行器严格地等
高飞行。结合式（１３）与式（１４）中的平均过载，可
计算倾侧角为：

ｃｏｓ珔υ＝
π（ｎｙ ＋１）

１６Ａ２ｖｃ＋π
２（ｎｙ ＋１）槡

２
（１５）

利用式（９）中的平均阻力、式（１０）中的平均
速度倾角以及式（１５）中的平均倾侧角代替式（６）
中的当前飞行状态，则式（６）可转化为：

ｖｄｖｄＬＲ
＝－
Ｄｃ
２ｍ－

ｇ １６Ａ２ｖｃ＋π
２（ｎｙ ＋１）槡

２

２ＲＬ／Ｄπ（ｎｙ ＋１）
－ｇ
θ＋θｆ
２

（１６）
从当前状态到终端状态，对式（１６）左右两边

求定积分，可获得终端速度的解析预测值。

ｖ２ｆｐ＝ｖ
２－２ Ｄｃ

２ｍ＋
ｇ １６Ａ２ｖｃ＋π

２（ｎｙ ＋１）槡
２

２ＲＬ／Ｄπ（ｎｙ ＋１）
＋ｇ
θ＋θｆ( )２

（ＬＲｆ－ＬＲ）

（１７）
由式（１７）可知，机动幅值 Ａｖｃ越大，则能量消

耗越大，即终端速度越小。理论上，通过设置不同

的机动幅值Ａｖｃ，便可获得不同的终端速度。相反
地，也可基于式（１７），根据终端速度约束解析计
算出需要的机动幅值。然而，终端速度解析预测

必然存在偏差，直接根据式（１７）解析计算机动幅
值将影响速度控制精度。为此，通过对机动幅值

Ａｖｃ进行智能调整，以控制终端速度大小。需要说

明：终端预测速度必然存在误差，主要来源于剩余

射程内飞行器受力的未知性，故采用平均法对未

知的时变受力进行固化假设。随着滑翔飞行的不

断推进，上述受力假设的精度不断提高，并且剩余

射程不断减小，致使终端速度的预测与控制精度

不断提高。

３　强化学习与ＱＬｅａｒｎｉｎｇ

强化学习把学习看作试探评价过程，智能体

选择一个动作用于环境，环境接受该动作后状态

发生变化，同时产生一个强化信号（奖或惩）反馈

给智能体，智能体根据强化信号和环境当前状态

再选择下一个动作，选择的原则是使受到正强化

（奖）的概率增大。选择的动作不仅影响立即强

化值，而且影响环境下一时刻的状态及最终的强

化值。强化学习的常见模型是标准的马尔可夫决

策过程（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）。一个
ＭＤＰ由五元素构成：状态集合 Ｓ、动作集合 Ａ、状
态转移概率 Ｐｓａ、折扣系数 γ∈［０，１）、回报函
数Ｒ［１３］。

ＱＬｅａｒｎｉｎｇ是强化学习的一种经典学习方
法，其中Ｑ（ｓ，ａ）表示状态行为值，即在当期策略
下，当前状态ｓ与动作 ａ对应的值函数的具体取
值。若状态集合为 ｐ维，动作集合为 ｎ维，则
Ｑ（ｓ，ａ）为ｐ×ｎ维的表格，因此可称之为 Ｑ表。
ＱＬｅａｒｎｉｎｇ中值函数的更新算法为：
Ｑ（ｓ，ａ）←Ｑ（ｓ，ａ）＋α［Ｒ＋γｍａｘ

ａ
Ｑ（ｓ′，ａ）－Ｑ（ｓ，ａ）］

（１８）
具体的ＱＬｅａｒｎｉｎｇ算法步骤如下：
１）人为地以任意形式初始化Ｑ（ｓ，ａ）表格。
２）对于每次学习回合，给定一个初始状态ｓ。
３）执行以下操作：
①利用当前的Ｑ值，确定当前的行为ａ；
②执行当前的行为 ａ，获得量化的回报 Ｒ与

下一状态ｓ′；
③基于式（１８）更新Ｑ表；
④更新当前的状态ｓ←ｓ′；
⑤当 ｓ满足终止状态时，结束当前回合的

学习；

４）基于已更新的Ｑ表，重复执行步骤３，直至
满足学习次数。

４　速度反馈系数的智能调整

在满足终端速度约束的预测校正制导中，机

动幅值的智能调整是消除过程偏差与速度预测误

·９１１·
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差并应对多样化飞行任务的有效手段。由于终端

速度只与当前和未来机动幅值相关，而与过去的

信息无关，因此机动幅值的确定符合 ＭＤＰ过程。
根据强化学习与 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ的需求，需要根据实
际制导任务搭建智能调参模型、设计状态与动作

空间以及回报函数，基于强化学习的智能调参逻

辑如图２所示。

图２　强化学习智能调参框图
Ｆｉｇ．２　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

４．１　行为策略设计

采用 εｇｒｅｅｄｙ策略，通过学习确定满足终端
速度约束的机动幅值。在第一次调参中，利用随

机方法对Ｑ表进行初始化以探索更多的状态与
动作，在后续调参中继承上一次调参获得的 Ｑ表
以加快迭代收敛速率。另外，为了充分发挥 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ算法的探索和寻优能力，在学习的前期ε
可选择较大，以探索更多的状态与动作，在后期逐

渐减小使得滑翔制导在已有经验的基础上做出正

确的动作，进而以保证终端制导精度。基于 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ的机动幅值智能调参流程如图３所示。

４．２　状态空间设计

状态空间是强化学习中必不可少的元素，是

反应飞行过程状态或者终端状态的数据集合，并

且必须包含所有可能的状态参数取值。本文利用

智能调参方法满足终端速度大小约束，因此可设

计状态空间为终端速度组成的数据集合。滑翔制

导是时间连续的质心控制问题，其终端速度也必

然是时间连续的。因此，在利用离散化的强化学

习进行智能调参时，需要对终端速度进行离散化，

即状态空间为终端速度组成的离散化的数据

集合。

由于滑翔飞行器自身性能约束的影响，设置

终端速度的范围为［２０００，４０００］ｍ／ｓ，进一步将
其离散为等间隔的状态空间，离散点数为５１个，
间隔为４０ｍ／ｓ。

图３　ＱＬｅａｒｎｉｎｇ机动幅值智能调参流程
Ｆｉｇ．３　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｌｏｗｏｆｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅｖｉａＱＬｅａｒｎｉｎｇ

４．３　动作空间设计

根据强化学习中对动作空间的定义，“动作”

需要对上述“状态”产生影响。影响状态，即终端

速度的因素有很多，包括当前的飞行状态以及上

下左右等机动飞行。过复杂的动作空间将增大动

作的搜索空间，进而影响学习效率。针对该问题，

基于所提出的终端速度的预测校正制导方法，设

计“动作”为能够直接影响飞行以及终端速度大

小的机动幅值，即动作空间为基于机动幅值组成

的数据集。在前期研究中［５－６］，利用最优制导与

机动减速方法生成制导指令，能够使终端速度在

２０００～４０００ｍ／ｓ范围内变化的机动幅值调整范
围为０～０７５。因此本文适当扩大该范围至［０，
０８］，进而设计由３０个离散点组成的动作空间：
Ａ＝（０，０１，０２，０３，０３５，０４０，０４５，０５，
０５２，０５４，０５６，０５８，０６，０６２，０６４，
０６６，０６８，０７，０７１，０７２，０７３，０７４，
０７５，０７６，０７７，０７８，０７８５，０７９，０７９５，
０８）。

４．４　回报函数设计

量化的回报函数用来判断动作的性能是强化

学习的核心所在。强化学习方法的目的是在线修

正机动幅值以高精度控制终端速度大小。因此，

·０２１·
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本文根据终端速度的满足情况设计回报函数为：

Ｒ＝

－
ｖｆｐ－ｖｆ
１００ ｖｆｐ－ｖｆ≤２００

－２×
ｖｆｐ－ｖｆ
１００ （ｖｆｐ－ｖｆ）＜－２００

－１．５×
ｖｆｐ－ｖｆ
１００ （ｖｆｐ－ｖｆ）











 ＞２００

（１９）
式（１９）中回报函数的物理意义是：当预测速

度与需要速度之差小于２００ｍ／ｓ时，回报值为负
的速度差绝对值；当预测速度远小于需要速度时，

过多的能量损耗将导致飞行任务的无法完成，此

时应当给予最严厉的“惩罚”；当预测速度远大于

需要速度时，过快的飞行速度将导致动压、过载等

过程约束的超限，此时给予较严厉的“惩罚”。回

报函数（１９）设计的目的是控制预测速度与需要
速度达到相等，二者越接近则回报值越大，最大回

报值为“零”。

至此，式（４）给出的攻角与倾侧角指令计算
方法、式（１２）中的侧向机动弹道以及基于强化学
习获得的机动幅值，可满足终端约束。对于热流、

过载以及动压过程约束而言，需要结合当前实际

飞行状态将其全部转换为攻角约束，进而实现安

全飞行［５－６］。

５　仿真分析

以ＣＡＶＨ为仿真对象［１４］，滑翔飞行初始参

数设置为：速度为６５００ｍ／ｓ，速度倾角为０°，速度
方位角与视线方位角相等，位置为［０°Ｅ，０°Ｎ］，高
度为６５ｋｍ。终端参数为：位置为［９５°Ｅ，１０°Ｎ］，
高度为 ３０ｋｍ，速度倾角为 ０°，速度大小为
２６００ｍ／ｓ。速度控制的附加侧向机动过载（１２）
中，机动频率ｋｍ＝３，即飞行器进行３个周期的正
弦机动以控制终端速度。在强化学习的参数中，

学习周期为 ８００ｋｍ，并只在滑翔飞行的前
８０００ｋｍ范围内进行调参。在 εｇｒｅｅｄｙ中，第一
次学习 ε１＝０３，第二次学习 ε２＝０２，第三次学
习 ε３＝０１，后续学习全部为 ０。ＱＬｅａｒｎｉｎｇ中
的终端速度误差范围为 ４０ｍ／ｓ，即预测速度与
需要速度之差小于该值时，则认为满足终端速

度约束。

５．１　基本性能仿真测试

根据参数设置，在滑翔飞行过程中一共进行

１０次完整的机动幅值调整。图４～５给出了第一
次和第七次调参的收敛步数与累计回报值，由仿

真结果可知，收敛步数越多，则累计回报值越小。

另外，每次调参在经过一定次数的震荡之后都能

收敛，收敛之后减速机动幅值的校正次数在２次
以内，累计回报值也趋向于稳定的最大值“零”。

比较两次调参的效果可知，第七次调参的收敛速

率约为第一次的３倍，原因在于：第一次采用了随
机方法对Ｑ表进行初始化，且 ε设置较大，在学
习过程中必然要经历多次“尝试”以获得很多的

经验，导致收敛速率降低；后续调参继承了前一次

获得的Ｑ表，该表已经包含了能够满足终端速度
约束的值函数信息，更加具有经验，因此收敛速率

能够有很大的提高。

图４　两次调参的收敛步数
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｙｓｔｅｐｓｏｆｔｗｏｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

图５　两次调参的累计回报值
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅｓｏｆｔｗｏｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

利用最优滑翔制导律以及由强化学习确定的

机动幅值生成制导指令，主要仿真结果如图６～
１１所示。由仿真结果可知，智能滑翔制导方法能
够控制飞行器满足终端经纬度、高度、速度大小以

及倾角约束，位置误差约为 １２ｍ，高度误差为
０６ｍ，速度倾角误差约为 －００１１°，速度大小误
差为５ｍ／ｓ。在滑翔初始阶段，尽管有较大的纵
向过载指令，但是较高的飞行高度以及较小的大

气密度导致飞行器无法实现平衡滑翔，高度与速

度倾角存在同步的跳跃。随着高度的不断降低，

大气密度不断增加，飞行器具有足够大的升力来

实现滑翔飞行，直至目标处。由图６～８可知，侧
向过载与倾侧角经历了三个周期的正弦机动，且

其机动幅值不断减小，以减小机动对其他制导精

度的影响。由于强化学习的周期是８００ｋｍ，因此
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机动幅值存在非连续的阶跃变化，不断减小的机

动幅值有利于降低机动飞行对制导精度的影响。

另外，终端速度的解析预测值接近于速度约束值，

且变化幅度很小，为速度的高精度控制奠定了

基础。

图６　过载－时间
Ｆｉｇ．６　Ｏｖｅｒｌｏａｄ－ｔｉｍｅ

图７　机动幅值－时间
Ｆｉｇ．７　Ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇａｍｐｌｉｔｕｄｅ－ｔｉｍｅ

图８　制导指令－时间
Ｆｉｇ．８　Ｇｕｉｄａｎｃｅｃｏｍｍａｎｄｓ－ｔｉｍｅ

图９　速度－时间
Ｆｉｇ．９　Ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ－ｔｉｍｅ

图１０　速度倾角－时间
Ｆｉｇ．１０　Ｖｅｌｏｃｉｔｙｓｌｏｐｅａｎｇｌｅ－ｔｉｍｅ

图１１　经度－纬度－高度
Ｆｉｇ．１１　Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ－ｌａｔｉｔｕｄｅ－ａｌｔｉｔｕｄｅ

５．２　适应性仿真测试

为进一步验证智能滑翔制导方法的适应性，

保持终端经纬度、高度以及速度倾角约束不变，设

置不同的速度大小约束进行测试，仿真结果如

表１与图１２所示。由仿真结果可知，智能滑翔制
导方法能够根据终端约束值对机动幅值进行智能

调整，在保证位置、高度以及速度倾角约束的前提

下，仍能满足不同的终端速度约束。随着终端速

度的减小，机动幅值不断增大，剧烈的机动飞行导

致终端位置与速度倾角误差不断增大。随着飞行

器不断接近目标，终端速度预测精度不断提高，机

动幅值也不断优化并在飞行后期保持恒定。对比

图１１与图１２中的仿真结果可知，在终端速度约

表１　不同速度约束下的制导精度
Ｔａｂ．１　Ｇｕｉｄａｎｃｅａｃｃｕｒａｃｉｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｅｒｍｉｎａｌｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ

速度约

束／（ｍ／ｓ）
位置

误差／ｍ
高度

误差／ｍ
速度倾

角／（°）
终端速

度／（ｍ／ｓ）

３２００ ８．１５４ ２．０１２ －０．００７ ３２０１．０１３

３０００ ９．３８４ １．３２８ －０．００８ ３００３．１０８

２８００ １１．５１９ １．４２５ －０．００９ ２７７１．４９９

２６００ １２．３６４ ０．８２１ －０．０１１ ２６００．７６６

２４００ １３．５８６ ０．９４６ －０．０１４ ２３７０．２０７
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图１２　不同速度约束下的机动幅值
Ｆｉｇ．１２　Ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｒｍｉｎａｌｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ

束为２６００ｍ／ｓ时，出现了不同的终端制导精度，
这主要是由于第一次调参采用随机方法对 Ｑ表
进行初始化，导致学习的结果存在差异，但均未超

出终端速度的误差范围。

设置相同的终端约束，利用式（１７）解析计
算机动幅值（Ｇ１），并与智能滑翔制导方法（Ｇ２）
进行对比分析，仿真结果如表 ２所示。由仿真
结果可知，解析计算机动幅值的方法产生的终

端速度误差始终在５０ｍ／ｓ以上，而采用强化学
习进行智能调参时，终端速度误差始终未超过

３０ｍ／ｓ。智能方法的终端速度误差主要受 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ中的误差范围的影响，意味着终端速度
误差的大小是可人为控制的。然而，受动作与

状态空间中各元素间隔大小的影响，以及学习

计算效率的考虑，该误差范围不能太小，以免造

成学习的失败。

表２　制导律Ｇ１与Ｇ２性能对比
Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＧ１ａｎｄＧ２

单位：ｍ／ｓ

速度约束 Ｇ１终端速度 Ｇ２终端速度

３２００ ３２８０．６３７ ３２１１．６２４

３０００ ３０６４．３８１ ２９９６．６７４

２８００ ２７４５．６２８ ２７９４．３４８

２６００ ２５３４．３２９ ２６２１．９４３

２４００ ２３１５．０６１ ２４１９．８１５

６　结论

本文研究了一种基于最优控制、预测校正以

及强化学习的智能滑翔制导方法。首先引入了最

优滑翔制导方法以满足终端经纬度、高度以及速

度倾角约束；然后，针对终端速度大小控制问题，

提出了基于侧向机动的速度控制策略，并综合考

虑滑翔飞行特性与侧向机动飞行对终端速度进行

了解析预测；最后建立了强化学习的框架模型，设

计了状态空间、动作空间以及回报函数，采用 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ对速度控制中的机动幅值进行智能调
整，以保证终端速度控制精度。相对于传统的标

准轨迹制导以及预测校正制导方法，智能滑翔制

导的主要优点在于：

１）不依赖于标准轨迹，在飞行过程中根据当
前飞行状态以及目标状态实时获得制导指令，具

有极大灵活性，在无须人为调整制导参数的情况

下仍能完成不同的制导任务；

２）采用强化学习对机动幅值进行智能调整，
该方法无须离线建立样本库，计算效率高，适合于

无法大量获得实际飞行数据且对实时性要求很高

的飞行控制；

３）最优滑翔制导与终端速度预测均采用解
析形式完成制导目标，ＱＬｅａｒｎｉｎｇ计算效率高，并
能够继承前期学习的优良经验，因此该策略计算

量小，易于工程实现。
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［１２］　ＷＡＮＧＺ，ＬＩＨ，ＷＵＨＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆａｇｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇ
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