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摘要 : 飞行器的智能化升级对制导能力提出了新的需求，传统算法在有偏差条件下跟踪空间三维轨迹的表现不佳。基于

TD3强化学习算法设计了飞行器轨迹跟踪制导方式。通过偏差形式的动作空间、奖励函数中的惩罚项、距离变化率的导引，

解决了算法训练难收敛、控制量波动过大、中末交班点偏差累积大等问题。相比传统LQR算法，强化学习制导算法的制导精

度、偏差适应性均有较大提升，且具备良好的泛用性，能够应用于小规模编队保持问题。
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Research on Aircraft Standard Trajectory Tracking Guidance and 
Formation Keeping based on Reinforcement Learning
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(1. Research & Development Center, China Academy of Launch Vehicle Technology, Beijing, 100076;
2. Beijing Institute of Space Long March Vehicle, Beijing, 100076)

Abstract: The intelligent upgrade of the aircraft has put forward new requirements for guidance capabilities, and traditional 

algorithms perform poorly in tracking spatial three-dimensional trajectories under biased conditions. An aircraft trajectory tracking 

guidance method is designed based on the TD3 reinforcement learning algorithm. Through the action space in the form of deviation, 

the penalty term in the reward function and the guidance of the rate of change of distance, problems such as difficult convergence of 

algorithm training, large fluctuations in control quantity, and large cumulative deviation at the middle and final shift points are 

solved. Compared with the traditional LQR algorithm, the reinforcement learning guidance algorithm has significantly improved 

guidance accuracy and deviation adaptability, and has good versatility, which can be applied to small-scale formation maintenance 

issues.
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0　引 言

随着飞行器智能化程度的提升，飞行器逐步具备

更强的态势感知与决策能力，可以针对绕飞、避障等

任务需求，在线规划飞行轨迹，而这对飞行器制导能

力提出了新的要求。

飞行器制导方式主要包括标准轨迹制导与预测校

正制导两大类［1］，标准轨迹制导是指预先计算出符合

要求的标准轨迹，制导系统根据实际测量的飞行状态

和标准轨迹的关系，计算出所需要的控制参数，控制

飞行器按照标准轨迹飞行。预测校正制导不需要标准

轨迹，基于飞行器当前状态，在线计算预测终端状

态，并基于终端状态与目标点的偏差来校正制导

指令［2-8］。

标准轨迹制导跟踪的标准轨迹可以是三维空间中

完整的飞行状态量序列，也可以是表征飞行器运动特

性的广义飞行剖面，例如D-V剖面［9］，H-V剖面［10］

等。目前的在线轨迹规划方法已具备在复杂约束条件

下生成三维空间中标准轨迹的能力。

文献［11］以能量为自变量推导了动力学方程，

采用倾侧角的正弦、余弦值作为控制量，使用二阶锥

规划求解了优化轨迹。文献［12］以时间为自变量，
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采用序列凸优化方法进行轨迹规划，相比高斯伪谱

法，计算速度可提升 10~20倍。文献［13］通过B样

条离散、回溯搜索等策略，提高了算法的稳定性、快

速性，7秒内即可完成一条轨迹的规划，具备在线应

用的能力。

传统的标准轨迹跟踪方法例如线性二次型［14］、

比例-微分控制等方法会随着飞行误差的累积，导致

制导精度越来越低，且需要根据每条轨迹或某段的

特性设计制导律参数，泛用性不高。强化学习方法

可根据飞行器状态信息直接给出控制量信息，消除

了传统方法对飞行器附加的一些不必要的约束，有

望更充分地发挥飞行器的制导能力，以在线规划出

的轨迹飞行。

强化学习按照智能体的动作选择方式，可以分为

基于价值与基于策略两大类。前者的典型算法有

DQN［15］、Double-DQN［16］、Duel-DQN［17］，后者的典

型算法有TRPO［18］、PPO［19］。此外，将基于价值方法

和基于策略方法结合，研究者提出了 Actor-Critic 框

架 ， 典 型 算 法 有 DDPG［20］、 TD3［21］、 SAC［22］。

文献［23］基于OpenAI Gym设计了多个基准环境，

测试了不同强化学习算法的性能表现。

强化学习已经开始应用在飞行器制导中，解决了

很多问题。文献［24］基于 Q-Learning 算法训练横

向倾侧角翻转策略，使飞行器相比原始的预测-校正

制导具备更强的机动能力。文献［25］基于 Q-

Learning 算法训练比例制导律的比例系数，获得了

更好的制导精度。文献［26］基于 PPO算法，根据

视线角及其变化率，调整飞行器的机动推力指令进

行制导。目前在飞行器制导中，强化学习常与原有

制导算法结合，发挥各自优势，且通常只对终端状

态制导，较少有对完整空间三维轨迹的持续跟踪。

综合文献的结论，在处理飞行器制导这种非线性

连续问题时，TD3与SAC算法表现良好，结合本文的

测试，最终选用TD3算法作为制导设计的工具。本文

针对动作空间覆盖控制量可达完整范围时算法无法收

敛的问题，基于相对标准轨迹中控制量的偏差值设计

动作空间，使算法仿真500轮即可收敛。针对动作波

动过大不满足飞行器实际控制要求的问题，在奖励中

设计惩罚项，抑制了攻角、倾侧角的不合理波动。针

对飞行过程中偏差逐渐累积，导致中末交班点偏移过

大的问题，设计额外的距离变化率导引，提高了中末

交班点精度。

经仿真验证，基于强化学习的飞行器轨迹跟踪制

导的精度、对偏差的修正能力、不同轨迹的泛用性满

足要求，且能通过菱形与一字型两种编队保持问题的

测试。

1　建 模

圆球旋转地球模型假设下，飞行器满足动力学

方程：
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（1）

式中    r，θ，ϕ，v，γ，ψ，m，L，D分别为飞行器的地心

距、经度、纬度、速度大小、速度倾角、航向角、质

量、升力、阻力。

升力与阻力的表达式为
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L =
1
2
ρV 2SCL

D =
1
2
ρV 2SCD

（2）

式中    ρ为当地大气密度；S为飞行器参考面积；CL，

CD为飞行器的升力系数与阻力系数，由飞行器的攻角

与马赫数插值求得。飞行器的m，S，CL，CD均取自国

外某飞行器，升阻比大于4。

2　算法设计

2.1　标准轨迹设计

设计标准轨迹作为制导目标，基于凸优化方法生

成标准轨迹，考虑到编队控制需要基于时间同步各飞

行器的位置，以时间为自变量进行轨迹规划，得到以

200个离散点表示的状态量与控制量序列。以0.1 s的

步长对控制量序列进行线性插值，积分得到完整的标

准轨迹如图1所示。
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2.2　轨迹跟踪制导设计

轨迹跟踪制导的算法流程见图2。

基于飞行器制导场景连续动作空间、非线性的特

点，选用了TD3强化学习算法进行训练和测试。

2.3　TD3算法原理

双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep 

Deterministic Policy Gradient，TD3）算法是一种基于

深度强化学习的算法，主要用于解决连续动作空间的

强化学习问题。TD3 算法是深度确定性策略梯度

（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）算法的

改进版本，主要针对DDPG在训练过程中可能出现的

过高值估计问题进行了优化，使用双重Critic网络来

评估当前策略的性能。在训练过程中，TD3 算法的

Actor网络间隔一定步数更新一次，Critic网络每一步

更新一次，有助于提高算法的稳定性和性能。TD3算

法在目标策略中添加了随机噪声，以平滑目标值函数

可以更好地处理连续动作空间中的不确定性和非线性

问题。

TD3算法一共有 6个神经网络，它们的更新关系

如图3所示。

图1　标准轨迹

Fig.1　Standard trajectory

图2　轨迹跟踪制导流程

Fig.2　Trajectory tracking guidance process

图3　TD3算法网络关系

Fig.3　TD3 algorithm network relationships
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2.4　TD3制导算法设计

基于TD3算法与飞行器制导仿真环境，设计算法

的状态空间、动作空间、状态转移函数、奖励函数。

2.4.1　状态空间设计

序列凸优化算法给出的标准轨迹是随时间变化的

一系列离散点，每个点包括飞行器位置、速度与控制

量信息，是N × 9的矩阵。对于单步飞行器制导，至

少需要知晓飞行器当前位置、速度信息，以及从标准

轨迹中读取到的下一时刻飞行器目标位置、速度信

息，才可给出对应的攻角、倾侧角控制指令。基于以

上考虑，设计状态空间为以下12维向量。

S tate = [h, θ, ϕ, v, γ, ψ, hnext, θnext, ϕnext, vnext, γnext, ψnext ] （3）

以上状态量的数值差别巨大，为防止数据差异过

大导致梯度爆炸或无法学习，根据实际飞行场景中参

数的变化范围，对状态空间进行归一化，使所有量的

数值处在［-10，10］内。

2.4.2　动作空间设计

飞行器制导的控制量包括攻角与倾侧角，攻角影

响气动力的大小，倾侧角影响气动力的方向。由于偏

差的存在，标准轨迹中的攻角、倾侧角并非最优值。

当动作空间设计为攻角、倾侧角时，算法在完整的取

值范围内寻找最优解，难度过高，经测试无法收敛。

因此将动作空间设计为相对标准轨迹的攻角、倾侧角

偏移量，充分利用标准轨迹的信息，加快算法收敛。

Action = [δα, δσ ] （4）

实际使用的攻角、倾侧角如下：

ì
í
î

α = αref + δα

σ = σref + δσ
（5）

定义动作偏移量的范围如下：

ì
í
î

ïï
ïï

δα ∈ [ ]-3, 3

δσ ∈ [ ]-20, 20
（6）

参考状态空间的方式，对动作空间进行归一化处

理，使其值处于［-10，10］范围内。

在状态转移函数中，再对 α和 σ的范围进行限制，

以防止αref + δα或σref + δσ的范围超过限制。

2.4.3　状态转移函数设计

在飞行器制导过程中，通过飞行器的运动学方

程，得到智能体的状态转移函数。基于当前状态中的

位置、速度与动作给出的攻角、倾侧角，可以计算出

升力、阻力，由此计算出位置与速度的变化率，通过

积分得到下一时间步长飞行器的状态量。

飞行器实际飞行过程中，控制量不能在完整可达

范围内随意变化，而是需要响应时间，因此在状态转

移函数中，加入对攻角、倾侧角范围和变化率的限

制。攻角与倾侧角的取值范围如下：

ì
í
î

ïï
ïï

α ∈ [ ]-5, 25

σ ∈ [ ]-90, 90
（7）

攻角与倾侧角变化率限制范围如下：

ì
í
î

ïï
ïï

α̇ ∈ [ ]-5, 5

σ̇ ∈ [ ]-10, 10
（8）

2.4.4　奖励函数设计

飞行器制导的任务是在偏差的影响下让飞行器尽

量贴合标准轨迹飞行到中末交班点。以代价函数方式

设计奖励函数，总奖励函数为多种惩罚项和的负数。

Reward = -∑cost （9）

衡量制导效果最重要的参数是制导精度。在整个

飞行过程中，每个制导周期根据射程，在标准轨迹中

插值找到对应的位置，即高度、经度、纬度，与飞行

器实际位置进行比较，位置的偏移量作为代价放进奖

励函数的惩罚项中。

cost( x - xref ) = ∑
i = 1

n

xi - xi,ref （10）

在强化学习探索动作值的过程中，常出现动作值

在上下限约束之间来回跳动的现象，反映在控制量上

为攻角、倾侧角的跳跃抖动，不符合控制系统要求。

为了抑制动作值的跳动，在奖励函数中加入对攻角、

倾侧角变化率积分值的惩罚项。

costα,σ = ∫δα̇dt + ∫δσ̇dt （11）

飞行器制导的最终目的不只是跟随标准轨迹，还

需要到达指定的中末交班点。若飞行前期偏差积累过

多，在飞行后期只朝标准轨迹修正不能保证最优接近

中末交班点。因此，在飞行过程的后30%时间，增加

对中末交班点距离变化量的奖励值，以促使飞行器向

中末交班点飞行。

costm2e = -(vm2e - v last ,m2e ) （12）

综上所述，最终为飞行器制导强化学习算法设计

的奖励函数为

Reward = -(cost( x - xref ) + costα,σ + costm2e ) （13）

3　数值仿真验证与分析

本文针对TD3算法经过试验调试后选取性能最佳

的超参数。Actor 与 Critic 的学习率设置为 0.000 3，

6个神经网络均为 2层，第 1层大小为 400，第 2层大
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小为300。

基于标准轨迹，训练 1 600轮后，奖励函数收敛

曲线如图4所示。

在训练300轮后，奖励函数已趋近收敛。

3.1　典型偏差条件下的标准轨迹跟踪制导仿真结果

以质量 0.333%、大气密度 3.33%、气动系数 5%

作为典型偏差条件，对仿真环境进行拉偏，使用传统

LQR算法跟踪标准轨迹，效果如图5所示。

典型偏差条件下，记录LQR算法跟踪的位置累

计偏差值与中末交班点的偏差值，作为基准值。

在同样的典型偏差条件下，对强化学习算法训练

得到的制导模型进行测试，结果如图6所示。

图5　典型偏差条件下LQR算法跟踪标准轨迹结果

Fig.5　Results of LQR algorithm tracking standard trajectory 

under typical deviation conditions

续图5

图6　典型偏差条件下强化学习算法跟踪标准轨迹结果

Fig.6　Results of TD3 algorithm tracking standard trajectory 

under typical deviation conditions

图4　基于强化学习的飞行器轨迹跟踪制导训练收敛曲线

Fig.4　Convergence curve for vehicle trajectory tracking guidance 

training based on reinforcement learning
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在典型偏差条件下，强化学习算法跟踪的位置平

均偏差为 LQR 算法的 74.07%，中末交班点偏差为

LQR算法的31.35%。

根据以上结果，在典型偏差条件下，相比传统

LQR算法，强化学习算法轨迹跟踪效果更好。

3.2　正态分布偏差下的蒙特卡罗打靶仿真结果

基于工程经验，以质量最高 1%、大气密度最大

10%、气动系数最大15%的范围进行拉偏，每条轨迹

对应4个拉偏参数。基于正态分布N (0，σ )计算偏差百

分比，取3σ为偏差最大值，超过最大值的偏差截断为

最大值。拉偏参数设置如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

εm ∼ N ( )0,0.00333

ερ ∼ N ( )0,0.0333

εCL ∼ N ( )0,0.05

εCD ∼ N ( )0,0.05

（14）

在仿真计算中，飞行器实际计算值和理论值的关

系为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

mtrue = m ( )1 + εm

ρ true = ρ ( )1 + ερ

CL true = CL ( )1 + εCL

CD true = CD ( )1 + εCD

（15）

在随机偏差条件下，进行 1 000次打靶测试，记

录LQR算法跟踪的位置累计偏差平均值与中末交班

点的偏差平均值，作为基准值。中末交班点的经纬度

偏差分布如图7所示。

在随机偏差条件下，进行 1 000次打靶测试，强

化学习算法跟踪的位置累计偏差平均值为LQR算法

的 27.72%，中末交班点的偏差平均值为LQR算法的

17.25%。TD3制导中末交班点经纬度偏差分布如图 8

所示。

根据仿真结果，在随机偏差条件下，强化学习算

法跟踪的精度更高，中末交班点散布更集中。

分析偏差对制导精度的影响，发现升力、阻力系

数的偏差相互叠加产生的升阻比偏差对制导精度影响

最大，绘制升阻比-跟踪精度的图像，如图9所示。

图9　不同升阻比偏差下轨迹跟踪制导效果

Fig.9　Results of trajectory tracking guidance under different lift-
to-drag ratio deviations

续图6

图7　LQR制导中末交班点经纬度偏差分布

Fig.7　Latitude and longitude deviation distribution at the final 
handover point in LQR guidance

图8　TD3制导中末交班点经纬度偏差分布

Fig.8　Latitude and longitude deviation distribution at the final 
handover point in TD3 guidance
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升阻比偏差最小时，制导精度最高。升阻比降低

对制导精度的影响大于升阻比升高的影响。

3.3　典型偏差条件下的两种编队保持仿真结果

采用虚拟中心法［27］，以菱形与一字形两种编队，

在典型偏差条件下测试制导算法的编队保持能力。飞

行器集群的中心为虚拟中心，以标准轨迹飞行。

对于菱形编队，4个飞行器位于菱形的4个角上，

在标准轨迹的基础上对经度、纬度的位置进行拉偏，

菱形的边长为固定值，得到飞行器实际跟踪的轨迹。

在典型偏差条件下，使用TD3制导算法进行轨迹

跟踪制导，得到实际飞行轨迹如图10所示。

根据飞行轨迹可看出，4个飞行器全程以菱形编

队飞行，以相对虚拟中心的距离偏差作为编队保持结

果的评判指标，4个飞行器相对虚拟中心平均距离偏

差9.44%，最大偏差25.71%，小于30%，满足菱形编

队保持要求。

对于一字形编队，4个飞行器一字排开，在标准

轨迹的基础上对纬度的位置进行拉偏，每相邻两个飞

行器间距离相同，得到飞行器实际跟踪的轨迹。

在典型偏差条件下，使用TD3制导算法进行轨迹

跟踪制导，得到实际飞行轨迹如图11所示。

根据飞行轨迹可以看出，4个飞行器全程以一字

构型飞行，以相邻两个飞行器间的距离偏差作为编队

保持结果的评判指标，每相邻两个飞行器间平均距离

偏差 14.61%，最大偏差 27.91%，小于 30%，满足一

字型编队保持要求。

3.4　不同轨迹的泛用性测试蒙特卡罗打靶仿真结果

为了验证算法对于不同轨迹的泛用性，重新生成

训练集与测试集，更换不同的目标点，使用序列凸优

化方法生成21条不同的轨迹，如图12所示。

续图9

图11　一字编队保持飞行结果

Fig.11　Results of line formation maintenance test

图12　不同标准轨迹经度-纬度

Fig.12　Latitude-longitude maps of different standard trajectories

图10　菱形编队保持飞行结果

Fig.10　Results of diamond formation maintenance test
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取其中 20条轨迹为训练集，1条轨迹为测试集，

两集合互斥，因此使用训练集训练的算法在测试集上

即可验证泛用性。从 20条轨迹中，每轮随机抽取一

条对制导算法进行训练，收敛曲线如图13所示。

相比单条标准轨迹训练时，300轮以上基本收敛

的情况，多条轨迹训练时收敛速度变慢，1 000轮以

后收敛。在其他条件相同的情况下，两者收敛后的奖

励值相近，多条轨迹跟踪的精度略低于单条轨迹，但

差距不大。使用测试集的1条轨迹进行蒙特卡罗打靶

测试，结果如图14所示。

在随机偏差条件下，进行 1 000次打靶测试，算

法跟踪的位置累计偏差平均值为LQR算法的30.18%，

相比单轨迹测试结果增加了 8.85%，中末交班点的偏

差平均值为LQR算法的 20.34%，相比单轨迹测试结

果增加了17.95%。

相比单轨迹训练与测试结果，多轨迹的测试集结

果偏差只增大了不到20%，与LQR算法相比仍有巨大

优势。因此，强化学习算法具备良好的泛用性，具备

在相似轨迹中直接复用的能力。

4　结 论

为了充分发挥新型飞行器制导能力，满足以在线

规划轨迹飞行的要求，本文基于TD3算法设计了基于

强化学习的飞行器轨迹跟踪制导方式。通过偏差量形

式的动作空间，加快了算法训练的收敛。通过奖励函

数的惩罚项，抑制了攻角、倾侧角的过大波动。通过

距离变化率导引，提高了中末交班点的制导精度。

仿真结果表明，基于强化模型的轨迹跟踪制导算

法相比传统LQR算法，中末交班点精度更高，对偏

差的适应性更好，在正态分布偏差下，飞行过程平均

制导偏差为LQR算法的 27.72%，中末交班点偏差为

LQR算法的 17.25%，具备良好的泛用性，在更换不

同的训练集与测试集的试验中，偏差增加不超过

20%。在编队保持测试中，算法飞行全程能维持菱形

与一字构型在容许误差范围内，菱形构型距离偏差不

超过 25.71%，一字构型距离偏差不超过 27.19%。综

上，在标准轨迹跟踪制导中，强化学习方法可行且效

果良好，具备基于在线规划的三维轨迹进行小规模编

队保持的能力，后续工作可继续探索算法在编队生

成、编队切换等方向的应用潜力并进行改进。
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