
书书书

第４６卷 第２期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４６Ｎｏ．２
２０２４年４月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ａｐｒ．２０２４

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０２４０２０１０ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２２－０１－１５
　基金项目：国家自然科学基金资助项目（７１６０１１８０）

　第一作者：樊博璇（１９８７—），女，吉林扶余人，工程师，博士，Ｅｍａｉｌ：１０９２４４２６４６＠ｑｑ．ｃｏｍ

!

通信作者：陈桂明（１９６６—），男，江苏南京人，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：７９２７５７０６６＠ｑｑ．ｃｏｍ

导弹突防后弹道机动调整策略强化学习
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摘　要：针对弹道导弹中段突防后飞行弹道与标准弹道产生较大偏离的弹道机动调整问题，建立了机动调
整时机策略最优化模型。设计了机动调整逆序Ｑ学习算法，采用Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ逼近器编码状态特征空间，并对其
进行线性逼近。构建了Ｑ学习算法与蒙特卡罗方法相结合的逆序更新策略机制，以对导弹机动调整最优时机
进行训练。仿真测试分析结果表明，在给定场景参数下，通过１００００代强化学习算法训练得到的策略能够可靠
地使用最少机动次数控制导弹突防后飞行弹道的调整决策，验证了方法的有效性。

关键词：弹道导弹；中段突防；强化学习；Ｑ学习；控制决策
中图分类号：ＴＪ７６５．３　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００１－２４８６（２０２４）０２－０９４－１０

Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｂａｌｌｉｓｔｉｃｍａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙ
ａｆｔｅｒｍｉｓｓｉｌｅｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ

ＦＡＮＢｏｘｕａｎ１，２，ＣＨＥＮＧｕｉｍｉｎｇ１，ＨＡＮＬｅｉ２，ＬＩＢｉｎｇ２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＳｕｐｐｏｒｔ，ＲｏｃｋｅｔＦｏｒｃｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｘｉ′ａｎ７１００２５，Ｃｈｉｎａ；

２．ＴｈｅＦｉｒｓｔＭｉｌｉｔａｒｙＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＯｆｆｉｃｅｏｆｔｈｅＲｏｃｋｅｔＦｏｒｃｅＥｑｕｉｐｍｅｎｔＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｉｎＸｉ′ａｎＲｅｇｉｏｎ，Ｘｉ′ａｎ７１００２５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｍａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｃａｕｓｅｄｂｙｌａｒｇｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｆｌｉｇｈｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｆｔｅｒｍｉｄｃｏｕｒｓｅ

ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎｏｆｂａｌｌｉｓｔｉｃｍｉｓｓｉｌｅ，ａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｍａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｔｉｍｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．ＡｒｅｖｅｒｓｅｓｅｑｕｅｎｃｅＱｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｗａｓｄｅｓｉｇｎｅｄ，ａｎｄａＴｉｌｅｃｏｄｉｎｇａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒｅｎｃｏｄｉｎｇｗａｓｕｓｅｄｔｏｅｎｃｏｄｅｔｈｅｓｔａｔｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｓｐａｃｅ，ａｎｄ

ｔｈｅｓｐａｃｅｗａｓｌｉｎｅａｒｌｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ．ＡｒｅｖｅｒｓｅｏｒｄｅｒｕｐｄａｔｅｓｔｒａｔｅｇｙｍｅｃｈａｎｉｓｍｃｏｍｂｉｎｉｎｇＱｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｗａｓ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ，ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｔｉｍｉｎｇｏｆｍｉｓｓｉｌｅｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｗａｓｔｒａｉｎｅｄ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｒａｉｎｉｎｇ

１００００ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｒｅｌｉａｂｌｙｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｏｆｆｌｉｇｈｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｆｔｅｒｍｉｓｓｉｌｅｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｍａｎｅｕｖｅｒｔｉｍｅｓｕｎｄｅｒｇｉｖｅｎｓｃｅｎａｒｉｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｗｈｉｃｈｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｂａｌｌｉｓｔｉｃｍｉｓｓｉｌｅ；ｍｉｄｃｏｕｒｓｅｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｎｔｒｏｌｄｅｃｉｓｉｏｎ

　　预先规划弹道已无法适应未来对抗需要，提
升导弹的智能化感知和机动能力，使其实现自主

规避突防与弹道调整瞄准是未来发展趋势。近年

来，弹道导弹主动规避式机动突防取得了一些研

究成果，逐渐具备技术可行性，但突防后会使导弹

与标准弹道产生较大偏离［１－３］。为保证导弹在机

动突防规避后仍能准确命中目标，导弹应具备适

时向适当方向采取机动调整的能力，以保证其在

自身不被摧毁的同时准确完成打击任务。因此，

提高弹道导弹中段突防后飞行弹道的机动调整能

力，对我军实现精确打击、提高威慑能力具有重要

意义。

强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是人工

智能领域新的研究热点，因其具备较强的智能决

策能力，在导弹机动规避的控制策略研究中已经

取得了实质性的突破，将被应用于导弹武器装备

智能机动突防［４］。文献［５］在基于 Ｍａｒｋｏｖ决策
过程的导弹中段突防控制模型的基础上构建了深

度神经网络，在虚拟战场环境中通过强化学习技

术不断迭代出最优的侧推发动机点火指令。文

献［６］针对载机面对来袭导弹自主规避问题，采
取一种改进的基于确定策略梯度优化的深度强化

学习方法进行训练学习，得到载机规避来袭导弹

的最佳机动策略。文献［７］采用比例 －积分 －微
分（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ，ＰＩＤ）控制
的设计思想，在深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐ
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ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）算法基础上，
通过训练神经网络输出控制指令，成功地完成追

捕任务。文献［８］针对巡飞弹动态突防控制决策
问题，提出基于深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）的巡飞弹突防控制决策模型及其
求解方法，仿真结果证明了该方法能够使巡飞弹

在动态对抗环境中实现自主突防。文献［９］使用
ＤＤＰＧ算法探究巡航导弹智能突防问题。文
献［１０］利用了强化学习算法中的决斗双深度 Ｑ
网络（ｄｕｅｌｉｎｇｄｏｕｂｌｅｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，Ｄ３ＱＮ）算法
解决弹道导弹中段突防问题，该方法训练所得的

深度神经网络控制器很好地规避了拦截器的攻

击。文献［１１］基于连续控制强化学习算法，提出
了一个将确定性策略梯度算法与 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ框
架相结合的任务无关模型，使用相同参数解决了

导弹打击任务不同的连续控制问题。还有很多学

者对导弹突防过程中的规避效能评估以及制导律

优化等问题进行了研究［１２－１８］。此外，通过广泛文

献调研，发现利用强化学习技术来解决飞机姿态

控制及弹道优化等复杂非线性系统控制问题具有

显著的效果［１９－２１］。但目前尚未见到运用强化学

习方法对弹道导弹机动突防后的弹道机动调整决

策进行训练方面的研究成果。

对于弹道导弹中段突防，机动突防后的弹道

调整是一个重难点问题。针对该问题，本文引入

了Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ逼近器，在最优机动调整速度增量
计算的基础上，设计了状态空间、动作空间和奖励

函数，建立了机动调整时机最优策略模型，构建了

一种逆序Ｑ学习算法，对导弹的机动调整时机策
略进行训练学习，得到最优机动调整时机，给出了

算法实现过程，并进行了仿真验证和分析。

１　弹道机动调整时机的马尔可夫决策模型

１．１　问题描述

针对弹道导弹中段自主机动策略，机动调整

与机动突防的重难点存在不同。机动突防成功的

关键在于及时感知来袭大气层外拦截器

（ｅｘｏａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｋｉｌｌｖｅｈｉｃｌｅ，ＥＫＶ）的相对位置和
速度，使导弹能够在正确的时间向正确的方向机

动，对控制动力精确性要求不高［２２］，可采用脉冲

姿／轨控发动机实现机动突防。但机动调整时的
机动控制精度可谓差之毫厘谬以千里，对机动控

制能力提出了更高要求。此外，导弹突防成功后

可能面临二次拦截的威胁，不应过早耗尽机动能

力。因此，为保证弹道导弹具有一定的再入可控

机动性，在中段尽量将弹道调整到可控范围的基

础上，采用多次点火的脉冲姿／轨控发动机实现机
动突防与突防后的机动调整［２３］。在此基础上，本

文旨在寻求一种弹道导弹中段机动突防后的弹道

机动调整策略，以实现导弹对目标的精确打击。

基于多脉冲姿／轨控发动机的机动设定和弹载雷
达感知来袭ＥＫＶ的基本设定，提出机动突防后的
弹道智能机动调整策略。

面对随机的初始攻防双方飞行状态，在设定

的约束条件下，任意位置到指定目标位置所需的

初速度通过求解 Ｌａｍｂｅｒｔ方程得到，某时刻导弹
的位置速度状态为 ｄ０，ｖ０，目标点位置为 ｄＴ，在弹
道轨迹中的某一位置，控制导弹的多脉冲姿／轨控
发动机通过对导弹施加所需的速度增量，即可改

变弹道轨迹使其飞向目标，弹道机动调整策略问

题可表达为如何使用最少的机动次数使导弹再入

时的预期落点偏差能够控制在较小范围内的控制

策略优化问题。机动越早，相同冲量机动落点可

调整范围越大，但机动误差导致的落点误差也越

大。基于此，本文主要研究弹道的最优机动调整

时机问题。

１．２　弹道机动调整时机策略最优化模型

１．２．１　优化目标
策略 π的优化目标是对于任意导弹成功机

动规避ＥＫＶ来袭后的状态 ｕ，都能通过最小的机
动次数Ｎ（对于多脉冲姿／轨控发动机，脉冲机动
次数是有限确定的）将预期落点调整到目标附

近，可表示为

ｍｉｎＥ［Ｎπ］，　｛ｕ，ｄＴ｝ （１）
式中，Ｅ［Ｎ π］表示策略 π下机动次数 Ｎ的
期望。

１．２．２　约束条件
１）落点偏差小于导弹落点偏差距离的容许

量Ｘ，即
ｄ＜Ｘ （２）

２）任意相邻两次机动之间多脉冲姿／轨控发
动机的调整准备时间充足，即

ｔｉ＋１ａ －ｔ
ｉ
ａ≥ｔｍｉｎ （３）

式中，ｔｉａ表示第ｉ次机动的时刻，ｔｍｉｎ表示两次机动
之间的最小时间间隔。

１．２．３　决策变量
决定导弹下一次机动的时刻和速度增量可表

示为

π：ｔａ，ｐ＝π（ｄ，ｖ，ｄＴ） （４）
式中，ｔａ表示下一次的机动时刻，ｐ表示下一次机
动的速度增量，决策变量策略 π为由位置速度状

·５９·
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态到下一次机动的时刻和速度增量的函数。

多脉冲姿／轨控发动机的主要功能是机动突
防，其控制精度不高，需要在合适时机进行多次机

动调整才能有效控制落点误差。假设实际机动加

速度大小、机动起始时刻、机动方向与设定值存在

一定随机误差，且在式（５）～（７）所示范围内均匀
随机分布。若指定的机动速度增量矢量为 ｐ，推
力起始时刻为ｔｉ，实际速度增量为 ｐ

⌒

，ｐ

⌒

与 ｐ间的

角度偏差为θ，实际推力起始时刻为 ｔ

⌒

ｉ，则应满足

０．９ｐ＜ ｐ

⌒

＜１．１ｐ （５）
θ＜０．００２ｒａｄ （６）

ｔｉ－５０ｍｓ＜ｔ

⌒

ｉ＜ｔｉ＋５０ｍｓ （７）

１．３　状态空间设计

状态空间降维，使用有限离散参数构造价值

函数，将９维状态空间用２维状态特征空间近似
表示，并采用Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ编码对状态特征空间做
线性逼近。

状态变量包括导弹的位置、速度，目标的位

置。状态变量可以使用导弹落地前剩余飞行时间

Ｔｒｅｍａｉｎ和预期落点与目标位置的偏差近似表示。
通过分析可知，导弹落地前剩余飞行时间Ｔｒｅｍａｉｎ是
决定机动后落点偏差范围的主要因素。机动误差

造成的机动落点不确定性也主要与导弹剩余飞行

时间和当前轨道落点偏差有关，因此，选择剩余飞

行时间Ｔｒｅｍａｉｎ和加权落点偏差估计 珘ｄ作为用于决
策的状态特征，即状态空间

ｓ＝｛Ｔｒｅｍａｉｎ，珘ｄ｝ （８）

１．４　动作空间设计

机动调整时机决策Ａｇｅｎｔ在每个决策时刻只
需决定是否此刻做机动调整。如果决策为是，则

按照通过求解Ｌａｍｂｅｒｔ方程计算得到的机动调整
速度增量做机动；如果决策为否，导弹在下次决策

前不做机动。机动调整时机决策的动作空间为

Ａｔａｃ＝｛０，１｝ （９）
式中，０表示此刻不做机动调整，１表示立即做机
动调整。考虑两次机动调整时间需要的必要导弹

姿态控制时长，而机动调整时机不需要像机动突

防时机那样精确，因此将决策步长设置为３０ｓ，保
证弹道能够及时得到调整。

２　逆序Ｑ学习算法

Ｑ学习算法是一种基于时序差分（ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）的强化学习算法，由当前策略π对
各状态动作进行评价以修正价值函数Ｑπ（ｓ，ａ），然
后反过来借由Ｑπ（ｓ，ａ）的变化改进策略π，依此反

复迭代对策略进行优化［２４］，以此逼近目标函数。

该算法的目标策略为ε－贪婪策略，即在训练中的
每个时间步，多数情况选择预计能获得最大回报的

行为，但以小概率ε完全随机选择一个动作以确定
动作ａｔ，即在状态ｓｔ下选择动作ａｔ的概率为

ｐ（ａｔ ｓｔ）＝
１－ε＋ ε

Ａ（ｓｔ）
，ａｔ＝ａｒｇｍａｘａ

Ｑ（ｓｔ，ａ）

ε
Ａ（ｓｔ）

，ａｔ≠ａｒｇｍａｘａ
Ｑ（ｓｔ，ａ{ ）

（１０）
其中，Ａ（ｓｔ）表示在状态 ｓｔ下的可选动作空间，
Ａ（ｓｔ）表示状态ｓｔ下的可选动作空间大小。
执行动作后的下一时刻，环境会反馈状态

ｓｔ＋１和奖励ｒｔ＋１，〈ｓｔ，ａｔ，ｓｔ＋１，ｒｔ＋１〉即为一组训练样
本。定义最优策略下状态ｓｔ的价值为

Ｖ（ｓｔ）＝ｍａｘａｔ
［ｒｔ＋１＋γＶ（ｓｔ＋１）］ （１１）

式中，γ∈［０，１］为折扣因子，值越大越注重奖励
的长期累积。改进策略的Ｑ值函数更新公式为
Ｑ（ｓｔ，ａｔ）←Ｑ（ｓｔ，ａｔ）＋α［ｒｔ＋１＋

γｍａｘ
ａ
Ｑ（ｓｔ＋１，ａ）－Ｑ（ｓｔ，ａｔ）］ （１２）

式中，α为学习率，使用增量执行方法进行计算。
在机动调整问题中，假设从导弹机动突防结

束时刻到再入大气层之前的每个飞行过程为一个

片段（ｅｐｉｓｏｄｅ）。
如果直接使用ＴＤ算法，算法的ＴＤ误差从终

止态向前传递的速度比较慢，因此本文引入 Ｔｉｌｅ
ｃｏｄｉｎｇ编码方法对状态特征空间做线性逼近，并
将Ｑ学习算法与蒙特卡罗算法相结合，采用片段
结束后使用Ｑ学习算法的逆序更新策略机制，实
现ＴＤ误差的快速传递。

导弹进行智能机动调整时机决策是 Ａｇｅｎｔ与
环境交互的过程中不断进行策略迭代改进，Ａｇｅｎｔ
在训练过程中学习每个动作对的价值 Ｑπ（ｓ，ａ），
在决策时基于对价值的估计选择动作。

２．１　奖励函数设计

奖励通常根据问题特点人为设定。奖励是评

价策略的唯一标准，必须保证更好的策略能获得

更高的奖励，最优策略获得最高的奖励，才能使策

略可靠收敛。

本文将折扣因子设置为γ＝１，即无折扣。这是
因为首要的控制目的是将落点偏差控制在一定范围

内，落点偏差要在一次飞行结束时才能获得。而折

扣奖励会使距离片段结束时间较长时，Ａｇｅｎｔ由于不
重视落点偏差奖励而不能及时进行机动调整。

奖励函数设置为
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ｒ＝

０，ａ＝０且ｔ≠ｔｅｎｄ
－１，ａ＝１且ｔ≠ｔｅｎｄ
ｍｉｎ（－ｌｎｄ＋ｌｎ１００－１，０），ａ＝０且ｔ＝ｔｅｎｄ
ｍｉｎ（－ｌｎｄ＋ｌｎ１００－１，０）－１，ａ＝１且ｔ＝ｔ










ｅｎｄ

（１３）
式中，ｔｅｎｄ表示片段结束的时刻，由此时导弹状态
计算落点偏差ｄ。

奖励函数由两部分构成。一部分是片段结束

时根据落点偏差的大小给出奖励 ｍｉｎ（－ｌｎｄ＋
ｌｎ１００－１，０）。为确保将导弹的落点偏差调整到
允许范围内（本文取１００ｍ），当落点偏差 ｄ＜１００
ｍ时，落点偏差奖励大于 －１。这样设计使 Ａｇｅｎｔ
在预期落点偏差ｄ＜１００ｍ时就不再机动，同时又
鼓励调整到落点偏差更小的状态。另一部分是机

动时给出的即时奖励－１，这是为了调整机动次数
尽可能少。

这两部分的奖励的具体形式须综合考虑，

以使两方面目的同时实现。根据前期研究分析

发现，在合适的时机进行机动调整，一般能将调

整后的偏差降低至原偏差的１／１０以内，因此设
定落点偏差的对数形式作为落点偏差奖励

函数。

２．２　策略函数

机动调整时机策略在每个决策时刻只有机动

和不机动两个可选动作，为此刻不做动作与做动

作建立独立的 Ｑ值近似函数，分别记为 Ｑ０，Ｑ１。
函数的输入为状态特征值，输出为 Ｑ值，即此时
刻选择该动作，随后使用 ε－贪心策略的回报估
计。两个Ｑ函数都使用相同的Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ编码对
状态特征空间做线性逼近，在训练过程中使用交

互中获得的经验，通过调整 Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ编码对应
的权值不断改进策略。

对于编码空间内的任意位置，每个 Ｔｉｌｉｎｇ中
有且仅有１个Ｔｉｌｅ被激活，图１为３×３的 Ｔｉｌｉｎｇ
组成的 Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ逼近器，所示的点编码为
Ｉｎｄｅｘ１＝３，Ｉｎｄｅｘ２＝５，Ｉｎｄｅｘ３＝６。

图１　Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ编码示意图
Ｆｉｇ．１　Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

　　其中，每个Ｔｉｌｅ对应一个参数值ｗ，价值函数
Ｑ（ｓ）简单地定义为对应激活 Ｔｉｌｅ的参数值求和
形式。对于使用 Ｎ个分辨率为 ｍ１×ｍ２的 Ｔｉｌｉｎｇ
组成的Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ逼近器构造的价值函数，一共
包含Ｎ×ｍ１×ｍ２个参数，价值函数为
　Ｑ（ｓ）＝ｗＩｎｄｅｘ１（ｓ）＋ｗＩｎｄｅｘ２（ｓ）＋…＋ｗＩｎｄｅｘｎ（ｓ） （１４）
参数的更新公式为

　ｗＩｎｄｅｘｉ（ｓ）←ｗＩｎｄｅｘｉ（ｓ）＋
α
ｎ［Ｇ（ｓ）－Ｑ（ｓ）］ （１５）

二维Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ编码的两个维度分别设置为
加权落点偏差的对数ｌｇｄ和剩余飞行时间 Ｔｒｅｍａｉｎ。
Ｔｉｌｉｎｇ数量设置为Ｎ＝８，每个Ｔｉｌｉｎｇ的ｌｇｄ维度的
分辨率取ｍ１＝５，Ｔｒｅｍａｉｎ维度的分辨率取 ｍ２＝１０。
因为弹道导弹中段调整可能的时间范围不会超出

落地前１００ｓ到１７００ｓ的范围，这样设置使实际

空间中 Ｔｒｅｍａｉｎ维度的最小分辨率为（１７００ｓ－
１００ｓ）／（１０×８）＝２０ｓ，小于决策时间步长。

２．３　策略更新

片段中的每个决策时刻，均以当前状态特征

值作为Ｑ值函数的输入，获得机动和不机动两个
动作的Ｑ值。根据 Ｑ值，依照 ε－贪心策略选择
动作。记录每一步决策的状态、动作、奖励和结果

状态，作为一个学习样本，记为 ｓ，ａ，ｒ，ｓ′。按顺序
记录一次仿真生成的所有样本，一次仿真结束时

可获得样本序列｛ｓ，ａ，ｒ，ｓ′｝。逆序使用这些样本
更新策略参数，ａ＝０的样本用于更新 Ｑ０函数的
参数，ａ＝１的样本用于更新 Ｑ１函数的参数。每
个片段结束时，对整个片段中的记录｛ｓ，ａ，ｒ，ｓ′｝，
采用逆序Ｑ学习算法更新两个 Ｑ值函数的参数，
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更新方程为

Ｑ０（ｓ）←Ｑ０（ｓ）＋α｛ｍａｘ［Ｑ０（ｓ′），Ｑ１（ｓ′）］＋
ｒ－Ｑ０（ｓ）｝，ａ＝０
Ｑ１（ｓ）←Ｑ１（ｓ）＋α｛ｍａｘ［Ｑ０（ｓ′），Ｑ１（ｓ′）］＋
ｒ－Ｑ１（ｓ）｝，ａ










＝１

（１６）
其中，γ＝１，策略更新算法流程图如图２所示。

（ａ）ａ＝０　　　　　　　　（ｂ）ａ＝１

图２　机动调整策略强化学习流程图
Ｆｉｇ．２　ＭａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙＲＬｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．４　Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ强化学习的增量执行方法

使用函数逼近形式的价值函数，通常采用固

定学习率或随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）、Ａｄａｍ优化算法等随机梯度算法更
新参数。但状态空间中的部分区域可能在学习中

几乎不会经历到，导致这些方法在基于 Ｔｉｌｅ
ｃｏｄｉｎｇ的强化学习中的效果并不理想，Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ
对应这些区域的参数初值对于学习过程影响很

大。增量执行技术根据所记录的每一个状态的经

历次数调整学习率，能够快速消除设置参数的初

值影响，但对于函数逼近形式的价值函数，状态的

经历次数难以确定。Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ构造的价值函数
是各被激活的Ｔｉｌｅ的简单求和形式，根据这一特
点，本文设计了一种对各个 Ｔｉｌｅ分别记录经历次
数的方法，使Ｑ值函数中的各个 Ｔｉｌｅ每次更新为
历次回报对应分量的均值，构造了针对 Ｔｉｌｅ
ｃｏｄｉｎｇ的增量执行算法。

每当更新状态价值时，对激活的每个 Ｔｉｌｅ分
别更新，同时分别维护各个Ｔｉｌｅ的经历次数，当第
ｉ个Ｔｉｌｅ被激活，对其参数的更新公式为

ｗ０ｉ←ｗ
０
ｉ＋
１
ｎ０ｉＮ
｛γｍａｘ［Ｑ０（ｓ′），Ｑ１（ｓ′）］＋ｒ－Ｑ０（ｓ）｝

（１７）

ｗ１ｉ←ｗ
１
ｉ＋
１
ｎ１ｉＮ
｛γｍａｘ［Ｑ０（ｓ′），Ｑ１（ｓ′）］＋ｒ－Ｑ１（ｓ）｝

（１８）
其中，ｎ０ｉ和 ｎ

１
ｉ分别为 Ｑ

０和 Ｑ１逼近函数第 ｉ个

Ｔｉｌｅ对应参数值ｗ０ｉ和ｗ
１
ｉ更新的次数。

在Ｑ学习算法中，当学习初期更新某些状态
价值时，更新运算所需的 Ｑ０（ｓ′）、Ｑ１（ｓ′）对应的
参数值没有全部被更新过。这种情况下 ｎ０ｉ或 ｎ

１
ｉ

在更新后重新置０，因为这次更新是不可信的。
这对于 Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ形式的逼近器是必要的，

因为不同于表格式方法能保证每个参数值只对应

一个状态，每个 Ｔｉｌｅ参数值同时对应多个（不同
编码）状态，而每个状态被经历到的概率不同，若

使用严格的增量执行方法会导致被经历概率更大

的状态对Ｔｉｌｅ参数值的影响更大。因此，当参数
值更新次数 ｎ０ｉ或 ｎ

１
ｉ累积到５０次时则不再继续

累加，以保证至少００２的学习率，使参数值能够
保持有效更新。保证更新时至少００２的学习率
在一定程度上能够克服这一问题。

２．５　经验复用技术

导弹按照２．１节的奖励设计进行机动调整动
作，除了直接到达终止状态的情况，都将固定获得

ｒ＝－１的奖励。因此，对于结果状态为非终止态
的情况，只需记录每个机动步的当前状态 ｓ和结
果状态ｓ′即可。本文所使用的Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ编码形
式，实际上一共对应着［（ｍ１－１）Ｎ＋１］×［（ｍ２－
１）Ｎ＋１］＝３３×７３＝２４０９个不同编码的状态。
使用２４０９×２４０９的二维矩阵记录机动状态转移
发生次数显然过于笨拙。借鉴２４节的思路，分
别记录不同编码的各状态到各Ｔｉｌｅ之间的状态转
移关系，这样只需要［（ｍ１－１）×Ｎ＋１］×（ｍ１×
ｍ２×Ｎ）＝２４０９×４００个的存储矩阵，记为 Ｔ。
Ｔｉ，ｊ记录从第ｉ个状态机动后转移到第ｊ个Ｔｉｌｅ被
激活的状态的次数。虽然依然很难收集到足以准

确刻画状态转移概率分布的状态转移记录，但是

对于状态之间本身的空间分布关系，机动状态转

移记录矩阵 Ｔ是能够在一定程度上反映状态转
移概率分布规律的。

对于结果状态为终止态的情况，则采用

２．４节增量执行的方法，维护激活第 ｉ个状态机
动后到达终止态的发生次数 ｎＦｉ和对应的平均奖
励珋ｒｉ数据。

通过上述记录可以完整刻画估计各状态机动

价值所需的全部经历信息。机动动作价值函数的

参数估计可表示为

ｗ１ｉ←ｗ
１
ｉ＋
∑ｊ
［Ｔｉ，ｊｍａｘ（ｗ

０
ｊ，ｗ

１
ｊ）］＋

ｎＦｉ珋ｒｉ
Ｎ

∑ｊ
Ｔｉ，ｊ
Ｎ ＋ｎＦｉ

（１９）
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其中，ｗ１ｉ指代第ｉ个状态激活的各Ｔｉｌｅ对应的Ｑ
１

逼近函数权值。

将经验复用方法与增量执行方法相结合，按

照式（１７）更新 ｗ０ｉ，按照式（１９）更新 ｗ
１
ｉ。在更新

ｗ１ｉ时，如果更新运算所需的参数没有全部被更新
过，ｎ１ｉ在更新后置０，否则置１。

３　仿真实验

３．１　场景参数设置

选择一条初始弹道作为示例，将导弹初始位

置速度设定为 ｄ０，ｖ０，地球惯性坐标系下，ｄ０＝
（－１１２１５４４ｍ４１８８４３９ｍ５７９４０７４ｍ），ｖ０＝
（１２１１１０ｍ／ｓ －４１９７３７ｍ／ｓ －４１９７３７ｍ／ｓ），目标
位置设定为 ｄＴ ＝（４２１０３５ｍ －４７０６２１６ｍ
４２７１３８５ｍ），初始状态的剩余飞行时间估计为
Ｔｒｅｍａｉｎ＝１４９２ｓ。

弹道导弹中段反导的可能拦截点不包括其整

个弹道区间，ＥＫＶ不会过早或过晚来袭，因此，导
弹初始状态为已扣除不可能遭遇 ＥＫＶ的前半段
飞行弹道的剩余弹道范围，ＥＫＶ的可能来袭时间
均匀分布于（０ｓ，１４９２ｓ）区间。此外，一个片段
的终止条件为预期落点偏差小于１００ｍ，或者剩
余飞行时间小于１００ｓ。在这样的设定下，每个片
段的决策步数最多为５０个。

３．２　仿真环境设计

下一时刻的状态ｓ′和获得的奖励 ｒ只与当前
状态ｓ和当前动作ａ有关。即对于指定的ｓ′和ｒ，
在给定状态ｓ和动作 ａ下发生的概率是确定的，
均由仿真环境实现，可表示为ｐ（ｓ′，ｒｓ，ａ）。　

仿真环境参数设置为额定机动加速度 ａｃ＝
１００ｍ／ｓ２，推力持续时间为１ｓ，推力加速度大小
的不确定性为 εａ＝０１ｍ／ｓ

２，推力加速度方向的

不确定性为εｐ＝０００２ｒａｄ，推力开始时刻的不确

定性为εｔ＝０１ｓ。

３．３　仿真结果分析

强化学习的行为策略采用 ε－贪心策略，参
数取ε＝０．９。为确保导弹不会过多机动，设置机
动调整次数上限为 １０次。使用增量执行 Ｔｉｌｅ
ｃｏｄｉｎｇ逆序Ｑ学习算法（未使用经验复用技术）
运行１００００个片段。

学习过程中回报（即奖励和）的变化如图 ３
所示。可以看到，在强化学习１０００个片段时就
已经获得性能较好的策略，之后对策略的微调过

程中，策略性能相对保持稳定。

同样地，训练过程中更新 Ｑ０、Ｑ１参数值时的
ＴＤ误差也逐渐稳定（因为过程的随机性不可能
完全稳定），ＴＤ误差随学习片段数的变化如图４
所示。

学习开始前以及学习至第 ５０、２００、１０００、
１００００个片段时导弹的机动调整策略和Ｑ函数分
别如图５～９所示，其中子图（ａ）为策略的可视化
表达，二维平面表示状态空间，白色部分对应不做

机动的策略，灰色部分对应做机动。使用学习得

到的策略分别进行５次随机测试，测试结果用不
同颜色的点实线表现在策略图中。策略是通过比

较Ｑ０、Ｑ１两个价值函数的取值获得的，这两个函
数分别展示在图５～９的子图（ｂ）～（ｃ）中，下方
的等高线分别对应 Ｑ值为 －１，－２，－３，…，即预
计还需进行１次、２次、３次机动才能将偏差调整
到小于１００ｍ的范围内。

算法中的训练代数有限且机动效果的随机性

较强，而且状态空间中的部分区域在仿真训练中

几乎没有遇到，导致策略的分布并不规整，但是已

能确保机动调整策略具备较优性能。使用不同颜

色的点实线展现在策略图中的 ５组随机测试算
例，都在３次以内成功调整到落点偏差ｄ＜１００ｍ
的范围。

图３　强化学习训练过程中获得奖励值随训练片段数的变化
Ｆｉｇ．３　ＣｈａｎｇｅｏｆｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｉｓｏｄｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅＲＬｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

·９９·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４６卷

（ａ）Ｑ０ＴＤ误差

（ａ）Ｑ０ＴＤｅｒｒｏｒ

（ｂ）Ｑ１ＴＤ误差

（ｂ）Ｑ１ＴＤｅｒｒｏｒ

图４　强化学习训练过程中ＴＤ误差随训练片段数的变化
Ｆｉｇ．４　ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＴＤｅｒｒｏｒｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｉｓｏｄｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅＲＬｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

（ａ）策略的可视化
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｏｌｉｃｉｅｓ

　　　　　　　 （ｂ）Ｑ０函数
（ｂ）Ｑ０ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　　　　　　　 （ｃ）Ｑ１函数
（ｃ）Ｑ１ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图５　学习前导弹的机动调整策略和Ｑ函数图像
Ｆｉｇ．５　ＭａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｎｄＱｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｂｅｆｏｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ

·００１·
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（ａ）策略的可视化
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｏｌｉｃｉｅｓ

　　　　　　　 （ｂ）Ｑ０函数
（ｂ）Ｑ０ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　　　　　　 （ｃ）Ｑ１函数
（ｃ）Ｑ１ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图６　学习至第５０个片段时导弹的机动调整策略和Ｑ函数图像
Ｆｉｇ．６　ＭａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｎｄＱｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅａｆｔｅｒ５０ｅｐｉｓｏｄｅｓｌｅａｒｎｉｎｇ

（ａ）策略的可视化
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｏｌｉｃｉｅｓ

　　　　　　　 （ｂ）Ｑ０函数
（ｂ）Ｑ０ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　　　　　　 （ｃ）Ｑ１函数
（ｃ）Ｑ１ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图７　学习至第２００个片段时导弹的机动调整策略和Ｑ函数图像
Ｆｉｇ．７　ＭａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｎｄＱｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅａｆｔｅｒ２００ｅｐｉｓｏｄｅｓｌｅａｒｎｉｎｇ

（ａ）策略的可视化
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｏｌｉｃｉｅｓ

　　　　　　　 （ｂ）Ｑ０函数
（ｂ）Ｑ０ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　　　　　　 （ｃ）Ｑ１函数
（ｃ）Ｑ１ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图８　学习至第１０００个片段时导弹的机动调整策略和Ｑ函数图像
Ｆｉｇ．８　ＭａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｎｄＱｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅａｆｔｅｒ１０００ｅｐｉｓｏｄｅｓｌｅａｒｎｉｎｇ

·１０１·
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（ａ）策略的可视化
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｐｏｌｉｃｉｅｓ

　　　　　　　 （ｂ）Ｑ０函数
（ｂ）Ｑ０ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　　　　　　 （ｃ）Ｑ１函数
（ｃ）Ｑ１ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图９　学习至第１００００个片段时导弹的机动调整策略和Ｑ函数图像
Ｆｉｇ．９　ＭａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｎｄＱｆｕｎｃｔｉｏｎｉｍａｇｅａｆｔｅｒ１００００ｅｐｉｓｏｄｅｓｌｅａｒｎｉｎｇ

　　对机动调整逆序 Ｑ学习算法获得的策略进
行１０００次测试，结果如图１０所示，绝大部分的
测试至多进行４次机动调整。其中有１０组没有
将落点偏差调整至 １００ｍ以内，最大偏差为
１５４ｍ，这是由于图９（ａ）中左下角的策略并未收
敛到最优，落点偏差接近符合要求时，没有选择进

行机动调整，体现了算法策略的正确性和有效性。

图１０　强化学习机动调整策略测试的机动调整次数分布
Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍａｎｅｕｖｅｒ

ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅＲＬｍａｎｅｕｖｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｔｅｓｔ

４　结论

本文针对利用多脉冲短时大幅轨控发动机规

避来袭ＥＫＶ后进行弹道机动调整的问题，构建导
弹机动突防后的弹道机动调整最优策略模型。提

出了一种高效可靠的逆序 Ｑ学习算法，设计了
Ｔｉｌｅｃｏｄｉｎｇ强化学习的增量执行方法，在奖励函
数的构造中综合考虑了控制落点偏差与降低机动

次数，结合经验复用技术，对导弹的机动调整策略

进行训练。

通过仿真结果可知，强化学习训练算法能

够成功得到弹道机动调整的最优时机，设计的

奖励函数和输入参数也可以起到相应正确的作

用，证明了模型及算法的有效性。该算法对不

同战术技术参数普遍适用，具备良好的适应性

和延展性，可广泛用于作战场景中，解决了弹道

导弹机动突防后的弹道偏离问题，保证了导弹

的打击精度。

后续将进一步挖掘强化学习算法在解决导弹

飞行中途临时改变打击目标点以及遭遇敌方多次

拦截威胁问题中的策略潜力。
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