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  摘 要:针对临近空间飞行器再入段禁飞区规避制导问题,构建了临近空间飞行器再入

过程横侧向制导的马尔可夫决策过程(Markov
 

decision
 

process,MDP)模型。基于竞争深度

Q 网络(dueling
 

deep
 

Q
 

network,Dueling
 

DQN),设计了横侧向制导律及满足射程需求与禁

飞区规避需求的再入过程奖励函数。经仿真验证,该横侧向制导律能够通过改变倾侧角符号

实现禁飞区规避,并导引飞行器到达目标区域,具备较高精度,验证了方法的有效性。
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  Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

no-fly
 

zone
 

avoidance
 

guidance
 

in
 

the
 

reentry
 

phase
 

for
 

near
 

space
 

vehicle,
 

the
 

Markov
 

decision
 

process
 

(MDP)
 

model
 

of
 

lateral
 

guidance
 

in
 

the
 

reentry
 

process
 

for
 

near
 

space
 

vehicle
 

was
 

constructed.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

dueling
 

deep
 

Q
 

network
 

(Dueling
 

DQN),
 

the
 

lateral
 

guidance
 

law
 

and
 

the
 

environmental
 

reward
 

feedback
 

function
 

to
 

satisfy
 

the
 

range
 

requirement
 

and
 

the
 

no-fly
 

zone
 

avoidance
 

requirement
 

were
 

designed.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

lateral
 

guidance
 

law
 

can
 

avoid
 

the
 

no-fly
 

zone
 

by
 

changing
 

the
 

sign
 

of
 

roll
 

angle,
 

and
 

guide
 

the
 

aircraft
 

to
 

the
 

target
 

area
 

with
 

high
 

precision,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method.
Key

 

words:
 

near
 

space
 

vehicle;
 

reentry
 

trajectory
 

planning;
 

Dueling
 

DQN



      制 导 与 引 信  第45卷

0 引言

  随着科技不断发展,现代战争形势已不同于

以往,飞行速度更快、反应时间更短、隐蔽性更强

的临近空间飞行器有着巨大的军事、政治和经济

价值[1]。临近空间飞行器由于其独特优势,已经

成为世界各国竞相追逐的技术制高点,是国家最

高科技水平和工业水平的象征。
临近空间飞行器的再入轨迹规划是其设计中

的关键一环[2]。自20世纪60年代以来,各国学

者对 再 入 轨 迹 规 划 问 题 进 行 了 大 量 的 研 究。

YOUSSEF等[3]提出了预测-校正制导方法,旨在

解决 再 入 初 始 条 件 存 在 的 大 范 围 散 布 问 题;

SHEN等[4]基于拟平衡滑翔假设提出了一种有

效满足多约束条件的三自由度再入轨迹在线生成

方法,该方法具备较强的通用性和实时性;潘乐飞

等[5]采用可变容差单纯形法求解制导参数,引入

惩罚函数来解决约束问题;JOSHI等[6]提出了一

种考虑路径约束的数值预测-校正制导算法,在轨

迹超出阻力边界时调整倾侧角,通过迭代计算保

证满足终端约束。
近些年来,伴随着凸优化理论与群体智能优

化理论的兴起,越来越多的学者开始关注再入制

导过程的最优性问题。LIU 等[7]成功地将凸优

化理论应用于飞行器再入制导过程中,相对于传

统 序 列 二 次 规 划 (sequential
 

quadratic
 

programming,SQP)算法,改进算法在实时性上

取得了一定突破;LIU等[8]应用改进后的水草算

法,将再入轨迹规划问题分解为多个步骤,显著提

升了群体智能算法求解该问题的实时性。
自2016年以来,机器学习与深度强化学习的

快速发展为再入段制导的实时性与最优性矛盾提

供了新的解决方案[9]。文献[10]对强化学习算法

与飞行器路径规划问题的结合进行了初步探索;
文献[11]采用了基于深度确定性策略梯度(deep

 

deterministic
 

policy
 

gradient,DDPG)算法的纵向

再入轨迹规划方案,为提升制导律实时性与精确

性提供了新的思路。
本文对临近空间飞行器再入段模型进行构

建,建立再入过程的马尔可夫决策过程(Markov
 

decision
 

process,MDP)模型,设计基于竞争深度

Q 网络(dueling
 

deep
 

Q
 

network,Dueling
 

DQN)
的横侧向制导律,并通过仿真验证方法的有效性。

1 再入段模型构建

1.1 再入运动学模型构建

  在弹道坐标系与速度坐标系下建立的再入飞

行器的质心运动方程[12]为

dRe/dt=vsinθ
dλ/dt=vcosθsinψ/(Recosϕ)

dϕ/dt=vcosθcosψ/Re

dv/dt=-D/m-gsinθ

dθ/dt=
1
v

Lcosσ
m +

v2

Re
-g  cosθ􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

dψ/dt=
1
v

Lsinσ
mcosθ+

v2

Re
cosθsinψtanϕ  

dSe/dt=vcosθ/Re

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

式中:Re为地心距;v为飞行器速度;θ,ψ为弹道

倾角和弹道偏角;λ,ϕ 为经度和纬度;L,D 为气

动升力和气动阻力;σ 为倾侧角;m 为飞行器质

量;g 为当前高度的重力加速度;Se 为射程对应

于地心的角。

1.2 再入过程约束模型建立

  再入过程本质上是一个复杂的飞行运动过

程。在临近空间飞行器整个再入过程中,需要利

用气动力与重力设计制导律,以对飞行轨迹进行

控制,同时将多余的能量进行逸散,使飞行器以预

定的速度到达指定位置。为了让飞行器安全平稳

地完成再入飞行任务,需要给出相应的过程约束

与终端约束。主要约束包括热流、动压、过载、平
衡滑翔、控制及终端等[12]。

(1)
 

热流约束

热流约束由驻点处的热流密度Q
·

来表示,其
表达式为

Q
·
=

C1

Rd

ρ
ρ0  

0.5 v
vc  

3.15

≤
 

Q
·
max (2)

式中:C1 为热流系数;Rd 为飞行器前缘半径;ρ
为当前海拔处的大气密度;ρ0 为零海拔处的大气

密度;vc= R0g0 为归一化速度,其中R0为地球

半径,g0 为零海拔处的重力加速度;Q
·
max 为允许

2
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的最大热流密度。
(2)

 

动压约束

动压q的表达式为

q=
1
2ρv

2 ≤qmax (3)

式中:qmax 为允许的最大动压。
(3)

 

过载约束

总过载n 的表达式为

n=q CD
2+CL

2Sref/(mg)≤nmax
(4)

式中:CL,CD 为升力系数和阻力系数;Sref 为气

动面积;nmax 为允许的最大总过载。
(4)

 

平衡滑翔约束

平衡滑翔约束的表达式为

g-
v2

Re  -L
mcosσQEGC=0 (5)

式中:σQEGC 为平衡滑翔角。对 于 飞 行 高 度 为

80~85km、飞行马赫数大于2的中-高升阻比飞

行器,平衡滑翔约束能够成立。
(5)

 

控制约束

控制约束由制导系统输出的倾侧角σ及倾侧

角变化率σ· 来表征,应满足

|σ|≤90°
|σ·|≤σ·max (6)

式中:σ·max 为最大倾侧角变化率。
(6)

 

终端约束

终端约束为任务要求的终端飞行速度、高度

与经纬度,其表达式为

v(tf)=vf
h(tf)=hf
λ(tf)=λf

ϕ(tf)=ϕf

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(7)

式中:tf为终端时刻;v(·),h(·),λ(·),ϕ(·)分

别为实际飞行过程中的速度、高度、经纬度函数;

vf,hf,λf,ϕf为任务要求的终端速度、高度、经纬

度。在制导律的设计中,由于横向与纵向轨迹规

划过程相互独立,因而可以将式(7)中的终端经纬

度约束转化为终端射程约束

Se(tf)=Sgo=
arccos(sinλsinλf+cosλcosλfcos(ϕ-ϕf)) (8)
式中:Sgo 为剩余飞行距离。Sgo 为飞行器当前位

置与目标点之间的最小球面圆弧距离。

  (7)
 

禁飞区约束

禁飞区是指受雷达探测、电磁干扰与拦截,以
及地形、地缘政治因素等影响而形成的再入飞行

器应尽量规避的区域。为了便于设计分析,将禁

飞区视作无限高圆柱体,飞行器轨迹只能从其左

右两侧规避,而不考虑从其上方或下方规避的情

况。设λm,ϕm 为飞行器当前经度和纬度,λz,ϕz

为禁飞区中心所在经度和纬度,Rz 为禁飞区半

径,则禁飞区路径约束应满足

(λm-λz)2+(ϕm-ϕz)2 ≥Rz/R0
(9)

1.3 飞行器参数设置

  本文选取美国波音公司1998年设计的再入

飞行器CAV-L为研究对象,飞行器总体参数及

其最大过程约束参数如表1和表2[13]所示。

表1 飞行器总体参数

序号 参数 参数值

1 质量m/kg 907

2 前缘半径Rd/m 0.1

3 热流系数C1 11
 

030

4 气动面积Sref/m
2 0.35

表2 飞行器最大过程约束参数

序号 参数 参数值

1 最大热流密度Q
·
max/(kW·m

-2) 1
 

200

2 最大动压qmax/kPa 200

3 最大总过载nmax/g0 4

  零侧滑飞行状态下,攻角和倾侧角是制导过

程中的控制量,由于调控攻角α的代价远高于调

控倾侧角σ,故再入过程往往采用固定攻角剖

面。设最大允许攻角αmax=20°,最大升阻比对

应 的 最 小 攻 角αmin = 8.5°,速 度 节 点v1 =
4

 

700
 

m/s,v2=3
 

100
 

m/s,则本文采用的攻角

剖面可表示为

α=

αmax, v≥v1

(αmax-αmin)(v-v2)
v1-v2

,v2 <v<v1

αmin, v≤v2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)
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2 深度Q 网络算法分析

2.1 算法原理

  深度Q 网络(deep
 

Q
 

network,DQN)是一种

经典的强化学习算法。强化学习的基本思想受到

了人类学习过程的启发,其主要流程如图1所示。
图中st,at,rt 分别为t时刻的状态、动作和奖励。

图1 强化学习流程图

强化学习的目的是智能体在随机交互环境

下,根据当前状态不断序列化选择动作,最终实现

累计奖励的最大化[14]。强化学习用于处理 MDP
问题,此问题主要包含4个要素:

a)
 

状态空间S 为所有可能状态的集合,其中

t时刻状态st ∈S,初始状态记为s1;

b)
 

动作空间A 为所有可能动作的集合,其
中t时刻动作at ∈A ;

c)
 

状态转移概率函数p(st+1|st,at)满足马

尔可夫性(Markov
 

property),即t+1时刻状态

st+1 的 转 移 概 率 只 与 t 时 刻 状 态st 有 关,

p(st+1|st,at,st-1,…,s1,a1)=p(st+1|st,at),
初始状态的概率为p(s1);

d)
 

奖励函数rt=r(st+1|st,at)表示由t时

刻状态st 通过执行动作at 转移到t+1时刻状态

st+1 时所获得的奖励,该函数表征了环境对行为

的反馈。
在每一步的决策中,智能体根据环境状态决

定所要 采 取 的 动 作,而 动 作 输 出 的 规 律 为 策

略(policy),t时刻的策略记为πt。πt(at|st)表

示在状态st 下动作at 的选择概率。鉴于强化学

习是一个序列决策算法,因此算法可以对一个动

作序列进行整体评价。将一个t时刻开始的动作

序列的反馈奖励累积定义为收益Gt ,即

Gt=rt+1+rt+2+rt+3+…+rt+T (11)

式中:T 为奖励累积的时间。
强化学习的策略决定了智能体在不同状态下

的动作响应规律,策略的好坏可根据初始状态到

终端状态的奖励序列进行判断。强化学习不断优

化策略的过程实质是不断最大化奖励累积的过

程。将一定策略下奖励累积的期望称为状态s的

价值函数(value
 

function),记为vπ(s),其表达

式为

vπ(s)=Eπ(Gt|st=s)

=Eπ ∑
∞

k=0
γkrt+k+1|st=s  (12)

式中:Eπ(·)为策略π 下的期望函数;k 为动作

序列号;γ 为奖励反馈的折扣系数。价值函数用

于对一个特定交互场景下的策略进行评价,因此

价值函数本身是与策略绑定的。一个更好的策略

原则上应该对应更大的价值函数值。同理,一定

状态s下动作a 的价值函数qπ(s,a)可以定义为

qπ(s,a)=Eπ(Gt|st=s,at=a)

=Eπ ∑
∞

k=0
γkrt+k+1|st=s,at=a  (13)

  在强化学习中,一个动作的好坏可以通过

qπ(s,a)来进行评价。强化学习的目标是学到一

个最好的策略来最大化初始状态期望,即

J(π*)=max(vπ(s1))

=max(Eπ(Gt|st=s1)) (14)

式中:J(·)为目标函数;π* 为学习到的最优策

略;max(·)为最大值的取值函数。
根据状态或动作的连续性和离散性,可以将

强化学习算法分为不同类型。针对再入制导轨迹

横侧向规划问题,状态特性呈现为状态空间连续

无限、动作空间离散有限,DQN算法更加适配该

问题。传统 DQN 算法有诸多改进版本,例如

Nature
 

DQN,Double
 

DQN,Prioritized
 

Replay
 

DQN,Dueling
 

DQN等。本文采用的是Dueling
 

DQN算法,该算法流程如下。
步骤1:参数初始化。初始化Dueling

 

DQN
中 Q _local、Q _target的 网 络 参 数 与 状 态。

Q_local网络的主要功能是对当前状态的各个动

作价值进行评价。通过设置Q_target网络参数

改善单网络自举导致的行为价值过估计现象,提
升训练效果。

步骤2:动作估值函数计算。在每个训练周

4
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期内,根据当前的状态st 、动作at 和策略πt ,可
确定Q_local网络对t时刻状态下动作价值的估

值函数

Qloc(st,at)=NETπ(st,at) (15)
式中:NETπ(·)为策略π 下的网络函数。

步骤3:实际价值函数计算。根据当前状态

及取得的最大价值动作与环境进行交互,得到奖

励函数r(st,at,st+1);根据环境反馈,得到当前

状态与动作的实际价值函数Q(st,at),有

Q(st,at)=

r(st,at,st+1),    st+1=sf
r(st,at,st+1)+
γmax(Qtar(st+1,at+1)),st+1 ≠sf

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(16)
式中:sf为终端状态;Qtar(·)为Q_target网络的

估值函数。Q_target网络参数通过软更新的方

式实现更新,更新方程为

Qtar(st,at)←lrQloc(st,at)+(1-lr)Qtar(st,at)
(17)

式中:lr为软更新的学习率。软更新的目的是使

Q_target的网络参数逐渐向Q_local的逼近,避
免了硬更新的强烈冲击。

步骤4:Q_local网络参数更新。更新网络参

数需要计算损失函数L(π),其表达式为

L(π)=E((Qloc(st,at)-Q(st,at))2/2) (18)
式中:E(·)为数学期望函数。

通过反向传播(BP)算法实现网络参数更新,

L(π)的梯度表达式为

∂L(π)
∂π =

E (Qloc(st,at)-Q(st,at))
∂Qloc(st,at)

∂π  (19)
  基于梯度信息的网络优化方法有AdaGrad、
梯度下降(stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD)、

Adam等,其中Adam优化器性能最佳,是最为常

用的神经网络优化方法。

Dueling
 

DQN在 Double
 

DQN 基 础 上,对
网络结 构 进 行 了 改 进。Dueling

 

DQN 的 价 值

函数不再 由 全 连 接 层 直 接 获 得,而 是 增 加 了

子网络结 构,其 中 一 部 分 子 网 络 用 于 拟 合 当

前状态价值函 数vπ(st),另 一 部 分 用 于 拟 合

优势函数A(st,at)。 则改进的网络估值函数

表达式为

QNET(st,at)=

vπ(st)+ A(st,at)-
1

N(st)∑at∈A
A(st,at)  (20)

式中:N(st)为状态st 对应的可选动作数。
通过对网络结构加以改进,可以有效提升网

络的收敛速度和训练效果。

2.2 MDP建模

  (1)
 

横侧向制导 MDP建模

将再入制导问题与强化学习算法相结合,首
先要建立再入制导的 MDP模型,即给出其状态

空间、动作空间、奖励函数和状态转移概率函数。
根据建立的再入动力学模型,考虑横侧向制

导需求,即实现禁飞区规避以及最小化终端射程

误差,选取状态空间

S={h,λ,ϕ,v,Sgo,ψ} (21)
式中:h 为高度。由于状态空间中变量的单位、
物理意义各不相同,若直接将这些变量输入网络,
容易导致网络的局部饱和与权重不协调。为解决

该问题,对各变量进行归一化处理。各变量的归

一化表达式为

h􀮨=[h-(h0+hf)/2]/(h0-hf)

λ􀮨=[λ-(λ0+λf)/2]/(λ0-λf)

ϕ􀮨=[ϕ-(ϕ0+ϕf)/2]/(ϕ0-ϕf)

v􀮨=[v-(v0+vf)/2]/(v0-vf)

S􀮨go=Sgo/Sneed

ψ􀮨=ψ/2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(22)

式中:下标0表示初始时刻状态取值;Sneed 为根

据初始状态与终端状态约束计算出的理论射程。
变量归一化后的状态空间

S= h􀮨,λ􀮨,ϕ􀮨,v􀮨 ,S􀮨go,ψ􀮨  (23)

  经过上述处理,变量在各个状态下的取值会

随时间均匀映射到[-1,1]区间内,成为无量纲

变量。
动作所涉及的变量为倾侧角,由于横侧向制

导律需要确定倾侧角方向,故动作空间

A={sign(σ)}={-1,+1}, σ≠0(24)
式中:sign(·)为符号函数。当倾侧角σ 的取值

为正时,表明升力在水平面上的分量指向顺航向

右侧,导致速度方向向右偏转,反之向左偏转。
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再入轨迹规划过程是一个确定性过程,体现

在再入动力学方程中,确定的输入对应确定的输

出,故状态转移概率为1。
奖励函数的设置是整个强化学习任务的关

键,类似优化问题中的目标优化,二者虽直接关

联,但强化学习中奖励函数的设置更为复杂。区

别于优化问题直接去优化目标,强化学习需要根

据策略产生的每步决策去探索追求更大的序列奖

励累积,当前决策的影响具有间接性与延迟性,其
正向反馈可能来自多步之后。针对再入过程横侧

向制导律的两大目标,即禁飞区规避与终端射程

误差最小,在再入过程中,只有靠近禁飞区并到达

终端位置时,才能获取奖励,因此奖励具备较强的

稀疏性。
针对上述问题,设置再入过程奖励函数

frwd=

εr-Rran,st=sf
εr-Rnf, st ≠sf,st ∈Znf

εr, st ≠sf,st ∉Znf

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (25)

式中:εr为倾侧角方向维持奖励;Rran 为射程误

差奖励;Rnf 为禁飞区规避奖励;Znf 为禁飞区状

态空间;st ∈Znf表示当前飞行器位置靠近禁飞

区,有穿过禁飞区风险。
射程误差奖励Rran用于促使飞行器向目标靠

近,其表达式为

Rran=
Serr

4
, Serr≥1

 

000

100+150
Serr

1
 

000  
2

, 100<Serr<1
 

000

10
5
log2010  Slog2010

err , Serr≤100

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(26)

式中:Serr表示当飞行器到达终端状态时的距离

目标位置的射程误差。
禁飞区规避奖励Rnf用于促使飞行器远离禁

飞区域,其表达式为

Rnf=[Rz/(dz+Rz/10)]2/10 (27)
式中:dz为飞行器到禁飞区中心的距离。

倾侧角方向维持奖励εr 主要用于抑制飞行

器倾侧角频繁翻转,其表达式为

εr=
 0.01, sign(σt)=sign(σt-1)

-0.10, sign(σt)≠sign(σt-1) (28)

式中:σt 为t时刻的倾侧角。

通过设置上述奖励函数,使得再入过程与终

端均能获得奖励,并且通过倾侧角翻转奖励实现

了再入横侧向弹道在无需规避禁飞区时的平滑。
对终端奖励的设置则主要考虑训练初期终端射程

误差较大的情况,使得奖励在不同阶段遵循不同

规律,引导飞行器逐步从较大误差向较小误差

收敛。
 

(2)
 

网络参数设置

本文 价 值 函 数 估 计 网 络 采 用 了 Dueling
 

DQN,其网络结构如图2所示。

图2 Dueling
 

DQN的网络结构

输入层输入的是归一化后的状态空间,如
式(28)所示;隐藏层有两层,用于状态特征的转

化,每层节点数均为64,激活函数采用ReLU函

数;输 出 层 采 用 了 Dueling设 计,即 分 别 拟 合

vπ(st)与A(st,at),通过混合器(MIX),实现了

状态价值函数与优势函数的混合;最终输出为每

个动作的价值估计。
针对再入制导轨迹规划与强化学习算法相结

合过程中出现的两个问题进行分析。
一是 算 法 的 稳 定 性 与 收 敛 性 问 题。由 于

Dueling
 

DQN算法中的训练数据是由Q_local网

络自举产生的,所以样本具备强关联性,不满足强

化学习所要求的样本独立同分布条件,这会影响

算法的稳定性与收敛速度。
二是整个再入过程奖励的稀疏性问题。当飞

行器穿越禁飞区时会获得较大的负向奖励;当飞

行器到达目标区域后,获得的奖励需根据终端射

程误差确定,射程误差越小,获得的奖励越大。在

整个运动学方程积分解算过程中,其他时刻只有

保留倾侧角不翻转的微小奖励,这种奖励的稀疏

性降低了训练的稳定性和收敛速度。
为消除样本数据的关联性,并有效改善样本

奖励的稀疏性,在Dueling
 

DQN算法中采用了经

6
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验池(Replay
 

Buffer)技术。Replay
 

Buffer是一

个有限长度的样本数据集,数据集中存储最新的

样本数据。在算法学习过程中,Dueling
 

DQN不

是根据 最 新 产 生 的 样 本 数 据,而 是 从 Replay
 

Buffer中随机取出一小批数据(minibatch)作为

学习 样 本 数 据。鉴 于 DQN 本 身 是 一 个 异 策

略(off-policy)算法,因此Replay
 

Buffer应尽可能

大,以达到消除数据关联的目的。
上述机制的实现流程为:网络初始化后先与

环境进行交互,把产生的一条数据 {st,at,frwd,

st+1}存入Replay
 

Buffer中,此时不进行网络的

更新;继续交互直至Replay
 

Buffer中数据的数量

达到上限Nbuf,从中随机抽取出Nbch 条数据,以
抽取后的数据为样本开始训练;与环境交互产生

的新数据以队列形式不断存入Replay
 

Buffer中,
较早存 入 其 中 的 旧 数 据 被 剔 除,实 现 Replay

 

Buffer中数据的滚动更新。
一般而言,Nbch 要远小于Nbuf,故可近似认

为所抽取的训练样本是独立同分布的。通过该方

法可以有效降低样本的关联性,提升训练稳定性

与收敛速度。通过选取合适的Nbch,可使平均梯

度的计算具备较强的抗干扰能力,有效抑制扰动

带来的数据奇异,并可使得梯度计算过程向量化,
降低计算的资源耗费,提高训练速度。

由于通过网络构建的优化面是非凸的,沿着

某一方向优化易陷入局部极值。此时经过Adam
优化器的自适应调整,学习率已修正为较小值,探
索率也已衰减到较小值,难以跳出可能存在的局

部极值。当训练一定轮数后,应对优化器的学习

率与动作选取的探索率进行重置,促使网络在优

化过程中跳出局部极值。若优化收敛之处并非局

部极值,衰减后的学习率和探索率也不会导引网

络收敛到其他局部极值处。设第q阶段初始学习

率和初始探索率为αq
L 与εq ,经过Ek 轮训练后,

重置 网 络 与 智 能 体 的 学 习 率 和 探 索 率。则

第q+1阶段的学习率和探索率的表达式为

αq+1
L =ηααq

L

εq+1=ηεεq (29)

式中:ηα,ηε 为初始学习率和探索率的衰减系数。
设置网络训练过程的仿真参数:初始学习率

αL=10-5;初始探索率ε=0.2,即训练过程中有

1-ε的概率选择当前最大价值动作,而有ε的概

率随 机 选 取 一 个 动 作;探 索 率 的 衰 减 率η =
0.999

 

97,每次训练完成后对探索率进行衰减,这
是 对 强 化 学 习 的 探 索 (exploration)与 利

用(exploitation)的权衡折中;ηα,ηε 分别为0.1,

0.5,Ek =100;在计算网络目标状态动作对的价

值时,奖 励 反 馈 的 折 扣 系 数 γ =0.9;Replay
 

Buffer的Nbuf=100
 

000,Nbch=4
 

096;优化器采

用Adam,可自适应调节更新步长与方向;训练数

据源于飞行器在仿真环境中交互所产生的轨迹数

据,仿真的时间步长为1s。
基于Dueling

 

DQN的禁飞区规避再入制导

系统结构如图3所示。纵向制导采用跨周期迭代

预测校正制导律[11],横侧向采用基于 Dueling
 

DQN的深度强化学习制导律。

图3 基于Dueling
 

DQN的禁飞区规避

再入制导系统结构示意图

3 仿真验证

  在Dueling
 

DQN算法的网络训练过程中,连
续统计了300个再入任务的训练收益,累积奖励

随训练轮数的变化如图4所示。在训练过程中,
累积奖励不断增加,且随着网络的不断探索与更

新,在训练后期再入制导的累积奖励波动逐渐减

小,这表明深度强化学习网络具备一定的稳定性。

图4 训练累积奖励随训练轮数变化图
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按初始经纬度不同,设置4种仿真初始条件,
对图3所示的再入制导系统进行数值仿真,验证

Dueling
 

DQN算法对不同初始条件的适应能力。
仿真初始条件如表3所示。

表3 仿真初始条件

仿真

条件
λ/

 

(°) ϕ/
 

(°)
禁飞区

λz/(°) ϕz/(°) Rz/km

Case
 

1 160 5 200 34 500

Case
 

2 160 -5 200 34 500

Case
 

3 170 5 200 34 500

Case
 

4 170 -5 200 34 500

  在4种仿真初始条件下的终端射程误差如

表4所示。其中预期射程为根据初始条件与终端

条件计算得到的直线射程,而实际射程为飞行器

规避禁飞区、变换倾侧角方向、改变速度水平方向

后的真实射程。在4种仿真条件下,仿真结束时

刻的射程误差均小于3km,可见该算法精度满足

中制导转向末制导的交班要求。

表4 终端射程误差仿真结果

仿真条件 预期射程/km 实际射程/km 射程误差/km

Case
 

1 8
 

296.77 8
 

490.53 2.19

Case
 

2 9
 

226.22 9
 

635.15 2.53

Case
 

3 7
 

690.50 8
 

009.54 1.97

Case
 

4 8
 

641.84 9
 

005.98 2.65

  采用Dueling
 

DQN算法,根据设置的4种仿

真初始条件,通过大量弹道积分,与再入环境交互

获取训练样本,高度-速度(HV)再入轨迹如图5
所示,再入禁飞区规避轨迹如图6所示。仿真结

果表明:基于Dueling
 

DQN的横侧向制导律与基

于跨周期迭代预测校正的纵向制导律相结合后,
生成的再入轨迹较为平滑;在复合倾侧角约束条

件下,再入轨迹均能满足终端高度约束,对于设定

的禁飞区均具备规避能力。
在4种仿真条件下,倾侧角大小随速度变化

的仿真曲线如图7所示,倾侧角符号随速度变化

的仿真曲线如图8所示。
再入任务倾侧角的大小由纵向制导律确定。

由图7可知:在4种仿真条件下,倾侧角均经历了

由小变大,再逐渐变小的过程,其中初期维持较小

图5 HV再入轨迹

图6 再入禁飞区规避轨迹

图7 倾侧角大小随速度变化仿真曲线

倾侧角是为了保证再入初段满足热流约束条件,
之后则为同时满足射程要求与过程约束开展设

计,具体设计过程见文献[11]。
再入任务倾侧角的符号由横侧向制导律确

定。由图8可知:倾侧角符号变化较为剧烈,这体

现了横侧向制导律对飞行器进行航向调整,使其

规避禁飞区、到达目标区域的过程。具体原因分

析如下:

a)
 

倾侧角的符号由Dueling
 

DQN预测的动

作价值确定,具备一定的不可解释性,且在建立横

8
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图8 倾侧角符号随速度变化仿真曲线

侧向再入的 MDP模型时,存在着较多的人为干

扰因素,状态空间选取与奖励函数设置有待进一

步优化,尤其是奖励函数的设置极大影响了强化

学习算法效果;

b)
 

网络训练过程存在较大随机性,训练至较

为良好状态所需时间严重依赖于超参数设置,且
再入任务参数设置也会影响训练,整个训练过程

有待进一步细化提升。
设置再入任务的50个随机初始位置,通过大

量仿真验证Dueling
 

DQN算法禁飞区规避能力

的鲁棒性与自适应性。随机初始位置的再入轨迹

如图9所示。可知,该算法能够较好地满足终端

高度约束,没有违反HV走廊下界。

图9 随机初始位置的再入轨迹

不同初始位置的再入 禁 飞 区 规 避 轨 迹 如

图10所示。可知,大部分情况下算法能够实现禁

飞区规避与目标点到达,但在50次随机初始条件

仿真中,仍然有6次出现了违反禁飞区约束的情

况,并且有1次仿真任务射程误差较大。
在仿真过程中,存在违反禁飞区约束和射程

误差较大等问题的原因分析如下。

图10 随机初始位置的再入禁飞区规避轨迹

再入飞行器机动能力有限。由于再入过程将

倾侧角作为控制量,通过改变倾侧角的符号,从而

改变升力水平分量的方向与大小来实现航向改

变。该方式所能提供的侧向机动性有限,因此存

在某些极端情况下无法完全绕开禁飞区的现象。
网络 泛 化 能 力 有 限。网 络 是 针 对 经 度 为

160°、纬度为5°的初始条件训练的,通过设置随机

初始条件进行仿真,能在一定程度上验证该网络

对不同初始条件的适应性。但网络不具备无限的

泛化能力,不可能适用于所有情况。
奖励函数设置受主观人为因素影响。奖励函

数设置是强化学习算法的核心,本文通过设置飞

行器再入过程的倾侧角方向维持奖励、禁飞区规

避奖励与射程误差奖励来实现对再入飞行器倾侧

角符号的决策引导。如何设置更加合理的禁飞区

规避奖励与射程误差奖励,以及如何合理平衡禁

飞区规避奖励与射程误差奖励,有待进一步深入

研究。本质上这也是多目标强化学习及多目标优

化所要解决的关键问题之一。

4 结论

  本文首先分析了当前再入制导问题相关模型

与约束,介绍了Dueling
 

DQN算法原理与实现过

程。然后在此基 础 上 建 立 了 再 入 制 导 过 程 的

MDP模型,对横侧向制导相关状态进行了归一化

处理,建立了Dueling
 

DQN的网络模型,并引入

Replay
 

Buffer机制与迭代训练机制,自适应调整

学习率与探索率以增加跳出局部极值的概率。最

后建立数值仿真模型,验证了纵向与横侧向制导

律能够在满足过程约束条件下,导引飞行器规避
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禁飞区,飞向目标区域,且具备较高精度,证明了

本文所提方法的有效性。
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