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摘要 : 针对高速飞行器再入段面临的强非线性、高不确定性以及参数快时变等挑战，结合航天器智能化发展需求，提出

了一种改进型的双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient，TD3）端到端智能姿态控制方

法。为解决TD3算法在姿态控制学习过程中存在训练不稳定、收敛困难的问题，在其马尔可夫决策过程中，设计了混合奖励

机制，融合连续跟踪误差惩罚和稀疏任务完成奖励，协同引导智能体收敛；在其训练过程中，引入基于现代控制理论的先验

知识约束，提出了基于行为克隆的Actor网络优化更新策略，以平衡专家经验模仿与累计回报最大化目标。仿真结果表明，

在14种参数偏差组合的工况下，所提方法能够精确跟踪三通道姿态指令。
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Attitude Control of High-speed Vehicles Based on Improved TD3 
Reinforcement Learning

WANG Weili, HUANG Wanwei, LIU Xiaodong, LU Kunfeng, JIA Chenhui
(National Key Laboratory of Science and Technology on Aerospace Intelligent Control, Beijing Aerospace

Automatic Control Institute, Beijing, 100854)

Abstract: To address the challenges of strong nonlinearity, high uncertainty, and rapid time-varying parameters during the reentry 

phase of high-speed vehicles, this study proposes an end-to-end intelligent attitude control method based on an improved Twin 

Delayed Deep Deterministic Policy Gradient algorithm, aligned with the demands of intelligent spacecraft development. To overcome 

the issues of training instability and convergence difficulties in TD3-based attitude control learning, two key innovations are 

introduced: a hybrid reward mechanism combining continuous tracking error penalties and sparse task-completion rewards is designed 

within the Markov Decision Process framework to synergistically guide agent convergence. Prior knowledge constraints derived from 

modern control theory are incorporated into the training process, proposing a behavior cloning-based optimization strategy for the 

Actor network to balance expert experience imitation and cumulative reward maximization. Simulation results show that the proposed 

method can accurately track the three-channel attitude commands under 14 combinations of parameter deviations.

Keywords: high-speed vehicles; attitude control; deep reinforcement learning; behavior cloning; strongly adaptive control

0　引 言

高速飞行器凭借其全空域机动、宽速域巡航和强

突防能力的优势，已成为现代远程精确打击体系的核

心装备［1］。然而，其飞行包线内表现出的强非线性动

力学特性、多通道耦合效应以及由气动热或结构形变

引发的快时变参数，使得传统基于精确数学模型的控

制器设计方法面临理论局限［2］。尤其在再入段高动态

环境下，飞行器同时承受极端气动载荷、复杂干扰和

模型不确定性，基于先验知识的经典控制方法（如增

益调度PID、鲁棒自适应控制）进而设计可靠的姿态

控制器变得困难。

为应对这些挑战，并响应航天器智能化发展趋

势［3］， 智 能 飞 行 控 制 （Intelligent Flight Control，

IFC）技术应运而生。其中，数据驱动方法因其对模
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型依赖程度低的优势，正逐渐成为 IFC 领域的研究

重点。深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，

DRL）因其特有的“环境交互-自主优化”机制，展

现出解决复杂控制问题的独特潜力［4-6］。目前 DRL

在高速飞行器控制中的应用主要呈现 3 个研究方

向［7］：控制参数自适应整定［8-9］、不确定性补偿控

制［10］以及端到端自主控制［11］，形成了该领域新的

技术突破点。

基于DRL的端到端控制架构通过直接从原始传

感器数据学习控制策略以生成执行器命令，无需人

工特征提取或控制律设计，实现高速飞行器主控制

律的高自主设计，有效降低对其地面设计模型的依

赖程度。然而，DRL在高速飞行器再入段三通道姿

态控制中的应用研究仍处于探索阶段，其核心挑战

源于两大特性：一是再入过程中气动参数与惯性参

数的快时变特性导致系统动力学环境剧烈变化；二

是三通道间的强耦合效应使得控制策略的训练难以

稳定收敛。针对这些问题，现有研究主要从两个方

向突破：在算法层面，学者们通过优化网络架构设

计［12］等方式和改进经验回放机制［13］来提升收敛性

能；在训练策略层面，结合行为克隆（Behavior 

Cloning，BC）技术以修正策略偏差［14］。

综上所述，本研究针对高速飞行器再入段端到端

姿态控制问题，创新性提出了基于知识引导的双延迟

深度确定性策略梯度（Knowledge-Guided Twin De‐

layed Deep Deterministic Policy Gradient， KG-TD3）

算法，该算法通过融合现代控制理论中的先验知识与

双延迟深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep De‐

terministic Policy Gradient，TD3）算法的数据驱动特

性，构建了新的混合驱动控制架构。这种知识嵌入式

的DRL范式不仅能够解决纯数据驱动方法在复杂动

态环境中的训练不稳定问题，同时保留了端到端控制

的自适应优势，为高速飞行器的智能控制提供了新的

技术途径。

1　模型建立

本文研究对象为升力式面对称无动力高速飞行

器，其采用BTT控制模式，控制物理量为攻角 α、侧

滑角 β和速度倾侧角 γv。典型的无动力高速飞行器有

美国的HTV-2、SR-72等，如图1所示。

根据升力式面对称高速飞行器自身及其再入段飞

行环境特点，提出如下可行性假设条件：忽略地球自

转的影响，此时发射惯性坐标系与地面坐标系始终重

合，而且不需考虑离心惯性力和哥氏惯性力的作用；

将地球视为均质圆球，忽略地球扁率以及切向引力加

速度的影响；惯量积 Jx1 y1
为小量，且忽略不计；将飞

行器视为刚体，即不考虑弹性影响。

参考文献［15］建立了飞行器六自由度数学模

型，并写为如式（1）所示的仿射非线性形式，以便

于控制系统设计。

ì
í
î

ẋΩ = FΩ + GΩxω + dΩ

ẋω = Fω + Gωu + dω

（1）

式中    xΩ为姿态环状态量，即攻角α、侧滑角 β、速度

倾侧角 γv；xω为姿态角速度环状态量，即滚转角速度

ωx、偏航角速度ωy、俯仰角速度ωz；u表示控制输入，

即滚转舵偏角 δx、偏航舵偏角 δy、俯仰舵偏角 δz；FΩ，

Fω表示受控对象的集中动力学；GΩ，Gω为控制信号的

增益，描述了控制信号对系统动力学的影响；dΩ =

[dα dβ dγv
]T

，dω = [dωx
dωy

dωz ]
T

为外界干扰。

在实际工程中，由于高速飞行器飞行过程中存在

参数摄动大、外界干扰严重等问题，则将飞行器模型

写为如式（2）所示的仿射非线性系统：

ì
í
î

ïï
ïï

ẋΩ = F̄Ω + ḠΩxω + ςΩ

ẋω = F̄ω + Ḡωu + ςω
（2）

式 中    FΩ = F̄Ω + ΔFΩ， Fω = F̄ω + ΔFω， GΩ = ḠΩ + ΔGΩ，

图1　典型的无动力高速飞行器

Fig.1　Typical unpowered high-speed vehicle
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Gω = Ḡω + ΔGω。F̄Ω，ḠΩ是姿态环标称状态下的已知模

型，F̄ω，Ḡω是姿态角速度环标称状态下的已知模型，

具体如式（3）和式（4）所示。ΔFΩ，ΔGΩ，ΔFω，ΔGω

为未知动态。ςΩ和 ςω表示模型未知动态、参数摄动、

外界干扰等系统未知项，ςΩ = ΔFΩ + ΔGΩxω + dΩ，ςω =

ΔFω + ΔGωu + dω，该项的存在是导致系统性能下降的

主要原因，需采用自适应强抗扰的控制器应对，本文

采用的是KG-TD3智能控制器。
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式中    m，V，θ分别为飞行器的质量、速度和弹道倾

角；L，Z分别为气动升力和气动侧向力；g为重力加

速度；Mx1，My1和Mz1分别为气动滚转力矩、偏航力矩

和俯仰力矩；Jx1，Jy1和 Jz1为飞行器的主转动惯量；q，

S， l 分别为动压、气动参考面积和参考长度；C ( )·
mx，

C ( )·
my，C ( )·

mz 分别为相对于 (·)的滚动、偏航和俯仰力矩

系数。

至此，面向控制的高速飞行器三通道姿态运动数

学模型构建完成。接下来，将根据该模型研究知识与

数据融合的智能姿态控制方法。

2　知识与数据融合的智能控制器设计

在深度强化学习中，TD3算法虽然在连续控制任

务中表现出色，但仍面临探索效率低、训练初期不稳

定以及局部最优陷阱等问题。为此，本文引入基于知

识的控制器约束，即动态面控制器（Dynamic Surface 

Control，DSC）（本文将其定义为“专家控制器”），

并结合行为克隆方法，提出了基于知识引导的 TD3

（KG-TD3）算法。其中，“知识”与“数据”均依据

文献［16］界定。

2.1　基于知识的控制器设计

动态面控制器依赖于精确、解析的飞行器数学模

型，故依据文献［16］可称为基于知识的控制器。

对于非线性系统，定义跟踪误差 sΩ和其微分：

ì
í
î

sΩ = xΩ - xΩd

ṡΩ = F̄Ω + ḠΩxω + ςΩ - ẋΩd

（5）

式中    xΩ为系统实际状态；xΩd为系统制导指令状态。

取虚拟控制输入xv：

xv = -Ḡ -1
Ω ( F̄Ω + WΩsΩ - ẋΩd + ςΩ ) （6）

经一阶滤波器，得到：

τẋτ + xτ = xv （7）

式中    τ为待设计的滤波器系数；xτ为经过滤波器后的

控制输入。

定义跟踪误差 sω并对其微分：

ì
í
î

sω = xω - xτ

ṡω = F̄ω + Ḡωu + ςω - ẋτ

（8）

从而设计最终的控制器u：

u = -Ḡ -1
ω [ F̄ω + Wωsω - ẋτ + ςω ] （9）

综上，动态面姿态控制律：

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

sΩ = xΩ - xΩd

xv = -Ḡ -1
Ω ( )F̄Ω + WΩsΩ - ẋΩd + ςΩ

τẋτ + xτ = xv

sω = xω - xτ

u = -Ḡ -1
ω ( )F̄ω + Wωsω - ẋτ + ςω

（10）

式中    WΩ和Wω均为正定矩阵。

DSC控制器所得到的 u，即滚转舵偏角 δx、偏航

舵偏角 δy、俯仰舵偏角 δz，将其视为“专家动作”，引

导后续设计的智能控制器训练环节。

2.2　基于知识引导的TD3智能控制器设计

2.2.1　马尔可夫决策过程模型设计

在训练智能控制器前，需要建立高速飞行器再入

段飞行的马尔可夫决策过程（Markov Decision Pro‐

cess，MDP），以创建环境与智能体之间的联系。

3



导 弹 与 航 天 运 载 技 术（中英文） 2025年

a）状态空间。

状态空间包括智能体可以从环境中收集到的有用

信息。在本研究中，我们优先考虑高速飞行器的可观

测状态，形成如式（11）所示的状态空间。

s t = [ ρΩeΩ, ρωeω ]
T

= [eα, eβ, eγ, eωx
, eωy

, eωz ]
T

（11）

式中    eΩ表示当前时刻姿态角跟踪误差；eω表示当前

时刻姿态角速度跟踪误差；ρΩ和 ρω为归一化正定对角

矩阵，用于保证状态量的尺度大小基本相同。

b）动作空间。

本研究为高速飞行器的三通道姿态控制，故智能

体直接学习控制指令，设计如式（12）所示动作

空间。

a t = [δx, δy, δz ]
T

（12）

式中    δx 为滚转舵偏角；δy 为偏航舵偏角；δz 为俯仰

舵偏角。

此外，考虑气动舵作动范围的物理限制，舵偏角

的幅值应满足给定的约束范围。

-35° ≤ δi < 35°, i = x, y, z （13）

c）奖励函数。

奖励函数被设计为连续和稀疏奖惩的混合函数，

其组成部分可表示如下：

1）姿态角和姿态角速度误差惩罚。

P1 = K1(| eα | + | eβ | + | eγ | ) + K2(| eωx
| + | eωy

| + | eωz
| )（14）

2）姿态角误差奖励。

R1 = K3e
-η1( )|| eα + || eβ + || eγ （15）

3）动作及动作变化率抖动惩罚。

首先，为抑制过大动作，对动作的绝对值之和进

行惩罚；其次，若当前时刻的动作为 δx_c，δy_c，δz_c，上

一时刻动作为 δx_l，δy_l，δz_l，动作变化率可依次写为

Δδx = δx_c - δx_l，Δδy = δy_c - δy_l，Δδz = δz_c - δz_l，惩罚相邻

时间步动作的变化幅度，以抑制高频抖动。

P2 = K4e
-η2( )|| δx + || δy + || δz + K5e

-η3( )||Δδx + ||Δδy + ||Δδz （16）

4）动作安全性惩罚。

若动作超出阈值 δM，则对超限部分进行二次

惩罚。

P3 = K6∑
i
( )|| δi - δM

2

, if ∀ | δi | > δM(i = x, y, z ) （17）

5）高精度跟踪奖励。

R2 = K7, if ∑( )|| eα + || eβ + || eγ < M （18）

最终得到混合奖励函数：

R = -∑
j = 1

3

Pj + ∑
r = 1

2

Rr （19）

式中    Kl ∈ R+，∀l ∈ {1，2，⋯，7}； η1，η2，η3 ∈ R+ 均为

奖惩系数；M ∈ R+为设计要求所提的姿态角值。

2.2.2　智能控制器训练

a）Actor网络更新策略的改进。

为解决TD3算法在复杂任务中Actor网络可能面

临因探索不足或训练初期Critic不准确，从而学到次

优策略，且若单纯模仿“专家控制器”又无法超越

“专家”水平，为解决该问题，本文提出了一种基于

行为克隆的约束优化方法，从而对Actor网络的更新

策略进行改进。

该方法的核心思想是将“专家控制器”的先验知

识以软约束的形式融入DRL框架，具体来讲，在Ac‐

tor网络策略优化目标中引入“专家动作”的行为克

隆损失作为正则项，构建如式（20）所示的复合目标

函数，以确保Actor输出的动作不会偏离专家动作太

远，同时最大化Critic评估的 q 值，达到平衡“模仿

专家”和“最大化累计回报”两个目标。

L (θ ) =
            
-Esj~D[ ]q ( )s j,â j ; ω1,o

强化学习目标项

+ λE
         
sj~D

é
ë

ù
û âj - a j_k

2

行为克隆约束项

（20）

式中    L (θ )为损失函数，优化的目标即为最小化损失

函数；Esj~D[q (s j，â j ；ω1，o ) ]表示当前策略ω1，o在状态 s j下

生成的动作 â j，由 Critic 网络评估得到 q 值后，在数

据分布D（从经验回放缓冲区ℜ中采样得到）上的平

均 q值；Esj~D
é
ë âj - a j_k

2ù
û
表示当前策略ω1，o 在状态 s j 下

生成的动作 â j 与当前时刻的“专家动作”a j_k 的均方

误差在数据分布 D上的期望；  λ为行为克隆的权重

因子。

b）KG-TD3算法训练框架。

KG-TD3算法训练与TD3有两点不同：一是提出

了一种基于行为克隆的约束优化方法，利用式（20）

进行Actor网络更新策略进行改进；二是为将智能控

制器与“专家控制器”在时间尺度上对齐，需额外存

储“专家动作”，本研究选取对经验回放缓冲区进行

改进。具体来讲，在智能体与环境交互过程后，将智

能体轨迹整理为 (s t，a t，rt，s t + 1，a t_k )的五元组，即 t时

刻的状态 s t、智能体动作 a t、奖励 rt以及 t + 1时刻的状

态 s t + 1、“专家控制器”动作 a t_k。而后通过经验回放缓

存区采用时，即可匹配同一时间的“专家动作”。

除上述两点外的KG-TD3训练环节与TD3别无二

致，此处不再赘述，可参考文献［12］。KG-TD3完

整的算法伪代码如下所示。
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3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

随机初始化策略网络μ (s ; θ )和价值网络

q1(s,a ; ω1 )、q2(s,a ; ω2 )
初始化目标策略网络参数θ- ← θ和目标价值网

络ω-
1 ← ω1、ω

-
2 ← ω2

初始化经验回放缓冲区ℜ

for episode = 1 to M do

      初始化噪声 ε用于噪声探索

      策略网络接收初始观察状态 s

      for t = 1 to T do

         根据当前策略和探索噪声选择动作 a t =
μ (st ; θ ) + ε

         执行动作a t，获取奖励 rt，观测新状态 s t + 1

         经验存储：在ℜ中存储(s t,a t,rt,s t + 1,a t_k )
         经 验 回 放 ：从 ℜ 中 随 机 取 出 N 个

(s j,a j,rj,s j + 1,a j_k )
         â-

j + 1 = μ (sj + 1 ; θ -
o ) + ξ

         两 个 目 标 价 值 网 络 预 测 ：q̂-
i,j + 1 =

q (s j + 1,â
-
j + 1 ; ω-

i,o )（i = 1,2）

         ŷj = rj + γ ⋅ min{q̂-
1,j + 1,q̂

-
2,j + 1}

         两个价值网络预测：q̂i,j = q (s j,a j ; ω i,o )
         最小化损失函数：L (ω i) =

1
N

é
ë( q̂1,j - ŷj ) 2

+

( q̂2,j - ŷj ) 2ù
û

更新价值网络ω i,e ← ω i,o

         if t mod k then

           â j = μ (s j ; θo )
          最小化损失函数 L (θ )，更新策略网络
θe ← θo

L ( )θ =-Esj~D[ ]q ( )s j,â j ; ω1,o +λEsj~D
é
ë â j -a j_k

2ù
û

           软更新目标策略网络θ -
e ←τθo+(1-τ )θo

           软更新目标价值网络ω-
i,e←τω i,o+(1-τ )ω i,o

        end if

   end for

end for

2.2.3　智能控制器部署

当Actor和Critic网络收敛，则智能体训练完成。

如图 2所示，训练好的Actor网络将作为神经网络控

制策略在线实施，并以端到端的方式生成高速飞行器

三通道姿态控制指令。具体来讲，训练好的Actor网

络接收到归一化后的姿态角跟踪误差和姿态角速度跟

踪误差，经过全连接层后，输出三轴舵偏角。图2中

的 xΩd 为系统姿态角制导指令，xΩ为实际姿态角状态

量，即攻角α、侧滑角β、速度倾侧角 γv。

3　仿真试验及其结果分析

3.1　试验环境设置

通过仿真软件Visual Studio Code，编程语言 Py‐

thon对提出的KG-TD3模型进行训练和测试。Visual 

Studio Code版本为 1.102.3，Python版本为 3.12.3。用

于试验的硬件平台配置如下：操作系统为 Win11，

CPU为 Intel Core i5，内存为16 GB。

本研究选取高速飞行器的再入段，其飞行持续时

间为 38.4 s，初始高度为 30 km，初始速度约为Ma=

5，动压范围从27.4 kPa到588.8 kPa。图3为标准轨迹

的典型参数，从图 3 中可以看出，该飞行阶段的高

度、速度和动压呈现出显著而快速的变化，同时伴随

着模型参数的变化。飞行器机体参数如表1所示，气

动参数为参考文献［17］中提供的公开数据。

图2　神经网络模型的在线部署

Fig.2　Online deployment of neural network model

图3　标准轨迹的典型参数

Fig.3　Typical parameters of standard trajectories
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使用KG-TD3作为高速飞行器再入段三通道智能

姿态控制器，其网络结构如表2所示，智能体训练过

程中的超参数如表3所示。

3.2　适应能力分析

为了验证本文提出的KG-TD3姿态控制器的适应

能力，我们考虑了三个通道中的初始姿态偏差 Δα0、

Δβ0、Δγv 0；质量、气动参考面积、参考长度和大气密

度偏差 Δm、ΔS、Δl、Δρ；三通道中的惯性力矩偏差

ΔJx、ΔJy、ΔJz；气动力系数偏差 ΔCL、ΔCZ；俯仰力矩

系数偏差 ΔC α
mz、ΔC β

mz。表 4为具体偏差值。由于风干

扰不改变系统本身动力学模型结构，可通过添加扰动

观测器等行为进行干扰估计并补偿。本研究重点针对

需依赖控制器本身适应性的参数摄动，故适应能力分

析只涉及参数摄动。

图 4展示了所提KG-TD3算法和TD3算法在训练

过程中每回合智能体的动作奖励回报，反映了Actor

网络的学习情况。KG-TD3算法在训练10轮左右奖励

值趋近稳定，且无高位振荡的状态，反映了其训练过

程稳定，收敛快速。相比之下，TD3算法在训练过程

中奖励值波动较大，且数值略低于KG-TD3算法。

表2　KG-TD3算法的网络结构

Tab.2　Network structure of the KG-TD3 algorithm

网络名称

Actor

Critic

层类型

输入层

全连接层

输出层

输入层

全连接层

全连接层

输出层

神经元个数

6

128

3

9

512

256

1

激活函数

None

Relu

Tanh

None

Relu

Relu

Linear

表3　KG-TD3算法训练过程超参数

Tab.3　KG-TD3 algorithm training process hyper-parameters

超参数

探索噪声 ε

目标策略平滑噪声ξ

延迟更新策略k

目标网络更新率τ

批量大小

Actor学习率

Critic学习率

行为克隆权重λ

数值

N (0, 0.12 )
CN (0, 0.22, -0.5, -0.5)

2

0.005

128

1 × e-4

1 × e-4

0.1

表4　参数偏差范围

Tab.4　Margins of error for parameters

参数

Δα0/(°)

Δγv0/(°)

ΔS

Δρ

ΔJy

ΔCL

ΔC α
mz

Δβ0/(°)

Δm

Δl

ΔJx

ΔJz

ΔCZ

ΔC β
mz

偏差范围

1

3

10%

20%

15%

20%

20%

1

10%

10%

15%

15%

20%

20%

续图3

表1　飞行器机体参数

Tab.1　Aircraft body parameters

参数

m/kg

l/m

Jy/(kg·m-2)

S/m2

Jx/(kg·m-2)

Jz/(kg·m-2)

数值

1 000

0.7

3 000

0.45

200

2 800
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与TD3算法相比，本文提出的KG-TD3算法主要

改进了奖励机制以及Actor网络优化更新策略。为了

评估这一改进对姿态角跟踪精度的影响，我们将其与

TD3进行对比分析，两种智能控制器的姿态角跟踪最

大误差（MAX）如表5所示。其中，用于分析误差的

飞行段为1~38.4 s。通过表5分析可知，KG-TD3相比

TD3算法跟踪精度有较为明显的提升。

为验证所提控制方法的自适应能力，在三种典型

工况下进行了仿真试验：标称状态、偏差上限状态和

偏差下限状态。KG-TD3智能控制器的姿态角跟踪性

能以及根据控制器得出的等效舵偏曲线如图5至图7所

示。仿真试验结果分析表明，在14组涵盖上、下边界

的参数摄动工况下，系统稳态控制偏差均小于1°。

表5　姿态角跟踪误差对比

Tab.5　Comparison of attitude angle tracking errors

最大误差

MAX_α/(°)

MAX_β/(°)

MAX_γv/(°)

TD3

2.403

0.836

34.563

KG-TD3

0.420

0.528

0.725

图4　训练过程中的奖励值

Fig.4　Reward progression during training

图5　姿态角跟踪效果

Fig.5　Attitude angle tracking effect

图6　姿态角跟踪误差

Fig.6　Attitude angle tracking error
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4　结束语

本研究针对高速飞行器再入段强非线性、高不确

定性和参数快时变等复杂控制问题，提出了一种基于

改进型TD3算法的端到端智能姿态控制方法。通过融

合混合奖励机制和基于行为克隆的先验知识约束，有

效解决了传统深度强化学习在姿态控制中训练不稳

定、收敛困难的问题。
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