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摘　要　末制导律设计是拦截系统中的关键技术，常用的比例制导律及其变型在目标大机动时性能下降，且受到
导航比的影响．提出基于ＤＤＰＧ算法的末制导律设计方法，通过对拦截问题的环境状态和动作（控制量）进行设计，
实现了从仿真环境交互数据中学习回报最优的制导律；与传统方法相比，该无模型方法更具灵活性；针对强化学习
方法动作集假设偏置弱带来训练效率低的问题，进一步提出将导航比作为决策优化参数，加速了训练过程并实现
动态调整比例制导律中的导航比．对比实验表明，两种强化学习末制导律设计方法获得了优于比例制导律及其变
型的拦截效果，展现出良好的研究前景和潜在的应用价值．
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１　研究背景及相关工作
控制高速飞行的导弹击中目标的末段控制规律

称为末制导律，是拦截系统中的一项关键技术．制导
律给出的控制量是导弹调整自身飞行状态的依据，
现在工程上常用的制导律多数基于比例制导律或其
改进［１］．原理是通过某些控制手段，使导弹与目标之
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间的视线转率与导弹速度矢量旋转角速度成正比．
在理想情况下，比例制导律可以取得比较好的

效果［２］．但是，在考虑弹体空气动力模型的非理想
性、自动驾驶仪延迟及目标进行大机动时，这种制导
律的效果会明显下降［３］；同时适当的导航比对于该
类制导律的应用也至关重要［４］．为克服上述困难，研
究人员也从最优控制角度出发获得相应的制导律，
但这种方法是在确定性环境下建模的，而实际应用
中会有一些随机因素参杂其中；同时，用于评价最优
性的耗费函数需要对飞行时间进行准确估计；此外，
最优控制方法也需要更多的弹上计算资源，这些都
为实际应用带来难题．

随着模拟技术和遥测技术的发展，飞行控制领
域可以应用的数据越来越多，这就为引入数据驱动
的制导律设计方法提供了契机．相对于上述基于运
动学模型的制导律设计方法，机器学习技术为使用
这些数据设计末制导律提供了可行途径．

末制导律就是根据当前时刻环境状态给出控制
量，这一过程与强化学习解决的问题是相似的；同
时，从回报最优角度看，强化学习也是一种最优决
策［５］．特别是ＤＱＮ算法［６］在Ａｔａｒｉ的数款游戏中超
过了人类水平以来，这也促使相关研究者尝试将深
度强化学习应用到不同领域．

与游戏类最优策略求解问题不同是，强化学习
也被应用在动力学环境中，其决策变量通常与智能
体的运动参数相关．

在车辆的自动驾驶领域，文献［７］设计了一种根
据原始视频输入进行强化学习的学习结构，智能体
需要从赛车游戏的图像数据中提取出对控制有帮助
的信息，同时给出合理的控制方法．文献［８］设计了
一种针对自动驾驶的测试方法，由于真实环境测试
时间成本较高且事故相对较为罕见，自动驾驶汽车
的测试工作效率较低，文章通过强化学习方法提高
事故出现的概率以提升对自动驾驶汽车的测试速
度．文献［９］在文章中提出了一个基于视觉的自动驾
驶方法，文章中将视觉感知任务与控制任务分为两
个部分，并在其提出的赛车模拟环境中进行了实验，
结果优于线性二次型调节器和模型预测控制器．强
化学习常被应用于机器人控制领域，文献［１０］针对
现阶段方法对新目标泛化能力差和数据利用率低等
问题，提出了一个适用于目标驱动的视觉导航任务
的模型，其模型收敛速度更快且部署到真实机器人
时仅需对模型进行微调．文献［１１］提出了一种将原

始图像数据映射到机器人电机扭矩的控制方法，文
章认为相较于单独训练每一个组件，将感知与控制
系统相结合得到一个端到端的控制方法效果更好．
深度确定性策略梯度（ＤｅｅｐＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）算法［１２１３］是其中一个比较有代表
性的，从形式上讲，这种基于确定性策略梯度的方法
适于连续值决策变量任务．文献［１４］与［１５］提出了
相应的自动驾驶系统，其使用ＤＤＰＧ算法训练智能
体做出控制动作，文献［１６］则应用ＤＤＰＧ算法训练
了一个可以在斜坡上稳定行走的一个双足机器人．

在飞行控制领域，文献［１７］利用强化学习方法
训练滑翔机并利用大气中的上升热气流进行自主导
航，并通过实验证明了其飞行策略的有效性．与学习
飞行策略这样的高层决策相比，一些研究将强化学
习应用到动力学环境下的低层控制指令的学习上
来．例如Ｎｇ等人［１８］在本世纪初就利用强化学习控
制直升机的倒立飞行，该工作利用了飞行员的实际
数据．随着四旋翼无人机快速普及，文献［１９］使用基
于模型的强化学习来控制四旋翼的飞行．Ｈｗａｎｇｂｏ
等人［２０］则提出一种新的强化学习算法，利用更少的
高质量样本，在无模型的情况下，获得更加稳定四旋
翼控制算法，并在实际系统中加以演示．Ｗａｎｇ等
人［２１］则提出采用ＤＤＰＧ算法和积分补偿器来控制
四旋翼飞行器；此外，模拟环境下离线训练和真实飞
行在线训练改进控制策略有效地提升系统性能．

在制导与导航任务领域，文献［２２］提出了一种
基于强化学习的制导律设计方法，其结果考虑了导
弹机身动力学，且对系统噪声有着一定适应性，但并
没有考虑目标机动问题．文献［２３］给出了一种无人
机飞行控制方法，其在利用强化学习方法的同时引
入原始状态特征作为先验知识，以提高智能体在训
练时的学习效率．

对于拦截任务中，己方弹的末制导律设计是一
个控制量决策问题．通过传感器可以获得速度，位置
以及部分目标信息，它们可以较好地描述动力学环
境的状态．作用在己方弹上的控制量（法向加速度）
可以视为动作．这样就可以在强化学习框架下研究
末制导律设计问题，并有望克服人工设计制导律的
一些难题，如精准建模需要随机方法或精确的目标
运动信息；同时，目标机动以及噪声等的存在，常用
的比例制导方法面临性能下降，需要尝试利用强化
学习方法设计新的末制导律；应用强化学习方法解
决该问题可以跳出比例制导模式的限制，发现潜在

５５８１９期 刘　扬等：基于ＤＤＰＧ算法的末制导律设计研究
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的性能和更加优异的制导控制方法，也可以为该领
域的专家提供参考．

本文利用ＤＤＰＧ算法学习可以适应目标复杂
机动的末制导律，该方法通过从模拟环境交互数据
中学习从状态到控制量的映射规律．首先针对制导
控制问题特点进行了马尔科夫决策过程设计，给出
了影响环境状态的变量；针对数据利用率较低导致
智能体训练效率不高的问题，在动作集设计时引入
现有制导律信息作为归纳偏置以减小假设空间，进
而提升智能体训练效率．

实验结果表明，相对于当前常用的比例制导方
法，基于强化学习方法设计的末制导律比取得了更
好的实验效果，在目标机动情况下脱靶量更小，也预
示着随着人工智能技术的发展，基于数据和学习方
法可以设计出更优的末制导律．

２　制导控制问题描述
本文选择在二维平面内对仿真拦截场景建立数

学模型［２４］．在二维平面内仿真使运算过程更加高
效，仿真过程中将目标与导弹视为质点，整个仿真过
程在惯性参考系下进行．图１给出了过程示意图．

图１　弹目拦截示意图
图１中犕和犜分别为导弹与目标；狉和狇是导弹

与目标相对距离和视线角；θ犕和θ犜分别为导弹和目
标的弹道倾角；犪犕与犪犜为对应的法向加速度，可以改
变飞行方向．该过程的主要运动学方程如式（１）所示．

犡·狉＝ｄ犡狉ｄ狋＝犞犜ｃｏｓθ犜－犞犕ｃｏｓθ犕

犢·狉＝ｄ犢狉ｄ狋＝犞犜ｓｉｎθ犜－犞犕ｓｉｎθ犕

狇＝ａｒｃｔａｎ犢犜－犢犕
犡犜－犡（ ）犕 （１）

狇·＝犡狉犢
·
狉－犢狉犡·狉
犡２
狉＋犢２

狉

ｄθ犕
ｄ狋＝

犪犕
犞犕

式（１）中的犡狉和犢狉为相对距离在横纵坐标轴
方向的分量，当下标为犕和犜时表示弹和目的坐
标值．狇·为视线转率．

当前常用的末制导方法为比例制导律，输出为
导弹的法向加速度犪犕，其描述如下：

犪犕··＝犖狇·狏犮 （２）
其中狏犮计算如下：

狏犮＝犡狉犡
·
狉＋犢狉犢·狉
犡２狉＋犢２槡 狉

，

其中犖为导航比，狏犮为闭合速度，狇·为视线转率．
本文给出了一种制导律学习方法，应用强化学

习算法对智能体进行训练．智能体在上述的仿真环
境中进行仿真并更新控制方法，期望可以通过该方
式得到一种性能满足要求的制导律．

３　马氏决策过程设计
由于强化学习方法经常被应用到不同的领域，

为了能够使用较为统一的方法分析不同的问题，
通常会使用马尔科夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，以下简称ＭＤＰ）将问题进一步抽象以得到
一种较为统一的描述方式．在强化学习中ＭＤＰ通
常由一个五元组构成，其形式为〈犛，犃，犚，犘，γ〉，其
中，犛为状态的集合，状态通常用智能体能够在环境
中观测到的变量表示，可理解为是对环境的一种描
述；智能体的控制变量集合由动作集合犃给出；回
报函数犚：犛×犃×犛→犚，为状态动作对或状态的
优劣评判，将其映射到一个实数作为其评价；状态转
移概率犘：犛×犃×犛→犘，某一状态在执行某一决策
后到达另一状态的概率；折扣因子γ为０到１之间
的实数，控制着对未来回报反馈信号的重视程度．

ＭＤＰ设计的合理与否，会直接影响到强化学
习算法的最终效果．由于本文选择使用ＭｏｄｅｌＦｒｅｅ
的强化学习方法，所以ＭＤＰ设计中不涉及状态转
移概率的部分，接下来结合待解决问题背景设计相
应项．
３１　状态描述

智能体观测到的环境信息可以在一定程度上刻
画环境状态，所以在设计状态集合时应尽可能地利
用对解决问题有帮助的信息．而一些可能会对决策
任务造成干扰的信息则不应该包含在状态集合中，
本文方法中选择视线转率作为状态．

犛：〈狇·〉 （３）
该状态集合的设计参考了比例制导律的原理．
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视线转率和导弹速度矢量转率是比例制导律中的重
要决策因素，本文希望通过这种设计方式为智能体
提供合理的环境信息．
３２　动作（控制量）集合

智能体能够给出的控制量由动作集合表示．目
前训练过程的低效率限制了强化学习在一些问题中
的应用，一些研究者认为目前的强化学习方法的归
纳偏置较弱，这导致智能体的学习效率比一般的监
督学习方法更低［２５］．经典的比例制导律以垂直于导
弹速度的加速度作为控制量，导弹飞行轨迹受其控
制．设计动作空间时，本文参考了比例制导律的形
式，同时希望能够引入一定的归纳偏置来提高智能
体训练效率，故给出了如下的两种设计．

针对训练效率较低的问题这里给出了第一种动
作空间设计．传统的比例制导律中导航比是一个可
以调整的超参数，第一种动作设计中希望可以通过
深度强化学习方法动态地调整导航比，故选择比例
制导律的导航比作为智能体的决策变量，形式如下：

犃：犖＝犖犪狏犻犵犪狋犻狅狀，狉犪犱犻狅∈［２，６］ （４）
犖表示导航比．动作集合设计时参考了常用的

导航比取值范围．
参考一些传统制导律，例如比例制导律的形式，

第二种动作集合设计中智能体选择直接输出法向加
速度．为了保证各个元器件的正常工作，实际的飞行
器需要考虑过载的影响，将其限制在一定范围内．智
能体的决策变量为重力加速度的倍数，过载限制在
２０倍的重力加速度之内．这种设计的归纳偏置相较
于第一种设计更弱，具体形式如下：

犃：犖犵，犖∈［－２０，２０］ （５）
犵为重力加速度．

３３　回报函数设计与折扣因子
本文选择通过人为设计的方式得到回报函数．

本文中涉及到的拦截问题本质上可以看作是一种追
踪问题，由人类的先验知识可认为：在同一参考系
下，导弹目标间的视线角与导弹弹道倾角越接近，
导弹越倾向于追踪目标．故本文的回报函数如下：

狉犲狑犪狉犱狋＝－（｜θ犕狋－狇狋｜）α （６）
其中狉犲狑犪狉犱狋为狋时刻的回报反馈信号，θ犕狋与狇狋分别
为时刻狋导弹弹道倾角与导弹目标视线角．智能体
通过逐渐减小二者之间的差异以完成追踪拦截
任务．回报函数中的幂次形式可以令智能体更好地
关注两个角度差值较小时的回报变化情况．本文中
α＝０．３，因从实验过程中看，取该值时算法收敛性
好，γ设为０．９５．

４　基于犇犇犘犌的末制导律设计方法
本文应用ＤＤＰＧ算法，基于上述ＭＤＰ设计对

智能体进行训练，以期通过学习的方式得到制导控
制方法．
４１　算法中的优化目标

机器学习方法通常将训练过程看作一个优化问
题，强化学习中也希望通过这种方式得到一个最优
的决策方法．一般来说最优的决策方法可以最大化
回报累加和．当时间无限时，可以认为不同状态的回
报累加和均为无穷大，这样无法体现出不同状态间
的差异，因此一般会使用折扣因子，以减小距离当前
时刻过远回报的重要性．式（７）描述了回报累加和：

犌狋＝犚狋＋γ犚狋＋１＋γ２犚狋＋２＋…＝∑
∞

犽＝０
γ犽犚狋＋犽（７）

其中，犌狋表示时刻狋的后续回报累加和，犚狋为时刻狋
回报函数的结果，γ则为折扣因子．基于回报累加和
的概念，强化学习理论进一步提出了值函数的定义，
值函数可以针对智能体处于的某一状态给出一个评
价值，公式如式（８）所示：

犞（狊）＝犈∑
∞

犽＝０
γ犽犚狋＋犽｜狊狋＝［ ］狊＝犈［犌狋｜狊狋＝狊］（８）

在狋时刻智能体观测到状态狊，由于函数犞（狊）
是对状态的一种评价，故其可以体现出状态狊的优
劣，并记为值函数．

强化学习方法希望在训练中得到一个针对待解
决任务的最优策略．针对相同且合理的回报函数，一
个策略能够获得的累计回报越高，说明该策略相比
其他策略更具优越性．借助值函数这一形式，最优策
略的形式化表述如下：

ππ′，狊∈犛，犞π（狊）犞π′（狊） （９）
其中π表示最优策略，π′表示其他任意策略．在
ＭＤＰ的背景下引入了决策变量对累积回报的影响，
可以给出与状态值函数犞类似的状态动作值函数
犙（狊，犪），在某一策略的控制下整条ＭＤＰ轨迹的累
计回报可以写成如式（１０）所示的形式：

犑（θ）＝犈τ－狆θ（τ）［狉（τ）］＝∫狆θ（τ）狉（τ）ｄτ，
狆（τ）＝狆（狊１）∏

犜

狋＝１
πθ（犪狋｜狊狋）狆（狊狋＋１｜狊狋，犪狋）（１０）

其中θ表示策略π的参数，τ表示在当前策略下的
ＭＤＰ轨迹，其形式为（狊０，犪０，狉０，…，狊犜，犪犜，狉犜），狉（τ）
表示整条轨迹的累积回报．

根据上述定义，一般的强化学习方法优化目标
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为最大化累计回报．描述如下：
θ＝ａｒｇｍａｘθ

犑（θ） （１１）
可以通过求梯度的方式求解优化问题，于是便

得到了策略梯度的形式：
θ犑＝犈狊～狆π，犪～πθ（犪｜狊）［θｌｏｇπθ（犪｜狊）犙π（狊，犪）］（１２）
因为梯度项是对策略函数参数θ求导得到的，与

状态转移概率有关的项都被消去，所以ＭｏｄｅｌＦｒｅｅ
方法不需要状态转移概率．

上述的策略函数πθ（犪｜狊）是一个概率分布，智能
体通过对这个分布进行采样得到具体的决策值．
ＤＤＰＧ算法基于确定性策略，即算法中使用的策略
输出为确定值而非概率分布．确定性策略被认为是
随机策略的一种特例［２６］，这种形式被称为确定性策
略梯度（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｉｃｙＧｒａｄｉｅｎｔ），如式（１３）
所示：

θ犑＝犈狊～狆π［θπθ（狊）犪犙π（狊，犪）｜犪＝πθ（狊）］（１３）
策略函数参数通过梯度项来更新，从而得到适

合任务的决策．ＤＤＰＧ含有两个网络结构，分别为
Ｃｒｉｔｉｃ和Ａｃｔｏｒ，并用ＲｅｐｌａｙＢｕｆｆｅｒ和延迟更新降
低时序的相关性．
４２　数据驱动的末制导律

本文通过智能体与仿真环境交互收集数据，并
根据所获得的数据对自身策略进行优化，最终给出
的策略函数即为学习方法得到的控制方法．导弹控
制方法示意图如图２所示．

图２　基于强化学习的末制导律学习示意图

图２中ＲＬ１表示决策变量为导航比的强化学习
控制方法，ＲＬ２表示决策变量为法向加速度的强化
学习控制方法．图中的两种方法是单独工作的，二者
的训练过程相互独立．因为大部分训练步骤较为相
似，所以在示意图中将二者绘制在了一起．两种方法
的训练方式基本相同，均为与环境交互收集数据，并
通过从数据缓冲区随机抽样的方式消除时序数据的

相关性，接下来根据数据对神经网络进行训练．二者
的区别在于Ａｃｔｏｒ网络输出的决策值不同．ＲＬ１的
决策值为用于比例制导律的导航比，强化学习方法
数据利用率较低的一个原因是方法的归纳偏置较弱
导致假设空间过大．因此在设计ＲＬ１的ＭＤＰ动作
（控制量）集合时，比例制导律采用的信息被置为归
纳偏置，进而使假设空间范围缩小，本质上ＲＬ１方法
是相当于对比例制导律的一种改进．ＲＬ２方法则采
用端到端控制的设计，即决策值直接为系统控制量，
这样的设置下ＲＬ２方法可以在训练效率上与ＲＬ１方
法进行直观的对比．

在网络模型权重更新过程中，为了减弱对应神
经网络在更新过程中变化幅度过大对训练稳定性造
成的影响，ＤＤＰＧ中采用了软更新的策略，即对估值
网络的π犲与犙犲和目标网络的π狋与犙狋应用反向传播
算法，目标网络参照估值网络的权重进行延后更新，
以提高训练中的稳定性．

目标网络的权重更新遵从如下形式：
θ狋←τθ犲＋（１－τ）θ狋
狑狋←τ狑犲＋（１－τ）狑狋 （１４）

公式中θ犲与狑犲表示Ａｃｔｏｒ与Ｃｒｉｔｉｃ估值网络的
参数，θ狋与狑狋表示Ａｃｔｏｒ与Ｃｒｉｔｉｃ估值网络目标网
络的参数，为了达到目标网络的参数缓慢向估值网
络参数靠近的效果，τ取值为０．０１．

Ｃｒｉｔｉｃ网络的训练类似于监督学习中的回归任
务，不过这里的标签并不是数据中给出的准确值，而
是通过贝尔曼最优方程得到的一个部分准确的标
签．即标签狔的形式为：

狔狋＝狉狋＋γ犙狋（狊狋＋１，π狋（狊狋＋１）） （１５）
狉狋是当前时刻的回报值，该值是通过真实采样获

取，准确程度较高．由于犙值函数在一条轨迹中的状
态上存在递推关系，所以可以通过真实采样的回报值
和后继状态的犙值构造一个相对准确的“标签”狔狋．使
用狔狋与当前犙网络的估计值构造损失函数，Ｃｒｉｔｉｃ
的损失函数形式如下：

犔犮＝１犖∑
犖

狋
（狔狋－犙犲（狊狋，犪狋））２ （１６）

损失函数中，犖表示样本数量，其形式为由狔狋
估值网络函数的结果犙犲构造的均方误差．

Ａｃｔｏｒ网络利用确定性策略梯度进行权重更
新，其形式如式（１７）所示．

θ犲≈１犖∑
犖

狋
犪犙犲（狊狋，犪狋）狑犲π犲（狊狋） （１７）
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这里的确定性策略梯度是根据数据得到的无偏估
计值．

强化学习智能体可以在训练过程中根据上述优
化目标和优化方法逐步修正自身策略，并最终通过
学习得到可用的控制方法．

５　实验部分
本节从训练效率、飞行轨迹、控制量、导航比及

视线角速率变化对各种方法进行测试，最后从脱靶
量的统计分布上分析了各种方法性能．比较方法包
括提出的两种方法，式（２）描述的比例制导律及下面
公式描述的改进后的比例制导律．

犖１狉·狇·＋犖２犪犕ｃｏｓ（犲狀犵犜）
ｃｏｓ（θ犕－狇） ＋９．８·ｃｏｓ（θ犕），

其中，犲狀犵犜目标弹道倾角与视线角夹角，其余与第２
节介绍的意义一致．其中，犖１和犖２为４和１．
５１　训练效率对比实验

表１给出了实验的具体设置．
表１　训练时犇犇犘犌采用的相关参数

神经网层
个数 批大小执行者

学习速率
批评家
学习速率τ γ采用的梯度

优化算法
３层 １２８个 １０－３ ２×１０－３１０－２０．９５ Ａｄａｍ

导弹与目标双方均处于一个二维平面坐标系
内，导弹和目标的坐标分别为（０，０）和（４３００，２５００）；
导弹的入射角度为６０°，目标则以１７０°入射；导弹以
６×１０２ｍ／ｓ为开始速度，目标则以３×１０２ｍ／ｓ为开
始速度，目标做加速度大小为２倍重力加速度的常
值机动．在训练未开始前，ＲＬ１与ＲＬ２的拦截仿真轨
迹图像如图３、图４所示．

图３　ＲＬ１未训练仿真轨迹

图４　ＲＬ２未训练仿真轨迹

图３与图４中体现出的差异较为明显，由于
ＲＬ１有着较强的归纳偏置，这导致其在未经训练前
也能表现出追踪目标的效果，不过其脱靶量相较于
正常的实际要求仍有一定距离，为１４．１８ｍ．ＲＬ２在
未训练前效果较差，可以在轨迹图像上直接观察到
其偏离目标较远，脱靶量达到了９５８．９８ｍ．

ＲＬ１引入较强归纳偏置的目标是为了提高数据
利用率进而提升训练效率．为了对比两种方法的训
练效率，实验中对二者训练过程中的脱靶量下降过
程进行了比较，如图５所示．

图５　训练过程中本文所提方法相对脱靶量对比

图中横坐标为训练回合（ｅｐｉｓｏｄｅ）数，纵坐标为
对原始数据缩放后的相对脱靶量．由于两种方法在
训练开始前的脱靶量相差较大，所以在图中对其
脱靶量进行了缩放，以便更加明显地对比其变化趋
势．数据缩放方式为常用的ｍｉｎｍａｘ标准化，即对
原始数据减去数据最小值并除以数据最大值与最小
值的差值．ＲＬ１方法相对于ＲＬ２在训练过程中脱靶
量下降更快，仅在几个ｅｐｉｓｏｄｅ的训练之后脱靶量
便达到较低的水平并收敛．而ＲＬ２方法在训练过程
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中脱靶量下降的速度较为缓慢，最终两者的脱靶量
都减小到了一个较小的值，但ＲＬ２方法需要训练的
ｅｐｉｓｏｄｅ数更高，相对ＲＬ１方法训练效率较低．由于
ＲＬ１方法中引入了一定的先验知识作为归纳偏置，
其假设空间和ＲＬ２方法相比更小，在训练过程中收
敛速度也更快，需要采样的数据更少，提高了数据利
用率与训练效率．

５２　强化学习制导律与经典制导律对比实验
为综合评估并对比本文的ＲＬ１方法、ＲＬ２方法

与比例制导律（导航比为５）、改进的比例制导律等
四种方法的表现，本文在相同的初始实验条件下分
别使用上述四种方法进行了实验，并对其中的一些
指标进行了对比．为检验本文提出方法的泛化能力，
实验的初始条件与训练时不同，如表２所示．

表２　三种方法对比实验初始条件
初始导弹位置／ｍ 初始目标位置／ｍ 被拦截目标加速度／ｇ 被拦截目标所采用机动入射角（拦截方）／（°）入射角（被拦截目标）／（°）
（０．０，０．０） （４×１０３，２．３×１０３） ５ 常定值或者正弦机动 ４×１０ １．８×１０２

表２给出初始实验条件下的对比实验，其对应
的脱靶量结果在表３中给出．

表３　四种方法对比实验脱靶量结果
被拦截目标机动 制导方法 脱靶量／ｍ

常定值机动
ＰＮＧ ５．７７

改进的ＰＮＧ １．０１
ＲＬ１ １．６０
ＲＬ２ ０１７

正弦机动
ＰＮＧ ２．１５

改进的ＰＮＧ ２．０２
ＲＬ１ ２．３２
ＲＬ２ １１５

根据表３中给出的脱靶量数据，在当前实验初
始条件下，ＲＬ２在两种目标机动方式下的脱靶量均
优于其他三种方法．

在常值机动的情况下，比例制导律的表现较差，
脱靶量达到了５．７７４ｍ，远大于另外几种方法；在正
弦机动的情况下，ＲＬ１方法与两种比例制导方法效
果相近但都不如ＲＬ２方法．

ＲＬ１在面对两种目标机动方式时表现均稍逊于
ＲＬ２方法，虽然ＲＬ１方法在训练过程中效率更高，由
于其假设空间被限制在了比例制导的范围内，这可
能导致了最终得到的控制方法也会拥有比例制导律
自身固有的缺点．该组实验结果体现出在当前实验
初始条件下，本文提出的ＲＬ１方法与ＲＬ２方法相较
于比例制导律，效果均有一定提升．尤其ＲＬ２方法由
于其归纳偏置较弱，训练效率较低，但相对于ＲＬ１方
法灵活度也更高，在智能体训练过程中可以突破比
例制导律的限制，得到更好的控制策略．

此外，在两种机动情况下，实验还对四种方法的
仿真轨迹、输出的控制量、弹目视线角速度和ＲＬ１方
法给出的导航比进行了对比．

图６（ａ）和图６（ｅ）分别给出了各方法在目标常
值机动和正弦机动的拦截轨迹．可以看到，ＲＬ１方法
作为一种针对比例制导律的改进方法，其轨迹与另
外两种比例制导方法相近；而ＲＬ２方法的仿真轨迹
则与其他两种方法有一定区别．这也为后续观察人
工智能方法得到解的特点提供了基础，可以在人类
专家设计新型制导律时起到借鉴作用．

图６（ｂ）和图６（ｆ）给出两种机动下的各方法的
控制量．图中控制量的正负分别表示与导弹飞行速
度矢量正交的两个方向，而非传统数值中的正负含
义．在控制量曲线中有着类似的情况，不过ＲＬ１方法
输出的控制量相对于比例制导律变化更加平滑．实
验中比例制导律给出的结果超出了合理的过载范
围，而本文提出的两种方法对控制量的范围做出了
限制，更接近实际的飞行器工作状态．

图６（ｃ）和图６（ｇ）给出了目标两种机动下各方
法弹目视线角速率随时间的收敛情况．从中可以看
到比例制导方法视线角速率收敛到更接近０的位
置．造成这一结果的原因如下：比例制导方法本身以
抑制视线角速率为目标，而本文提出的基于强化学
习的方法，优化目标并不是视线角速率为０；同时目
标机动可能也是造成基于强化学习方法的视线角速
率收敛到非０位置的原因；此外，从改进的比例制导
律的弹目视线角速度变化看，也没有收敛到０，但其
效果更好．

图６（ｄ）和图６（ｈ）为ＲＬ１方法得到的动态调节
导航比．可以看出其数值变化不大，但从脱靶量的
统计分析上看，动态调节导航比有助于提升比例
制导的性能．可见这个导航比对性能还是有较大
影响，如能合适地调节该值，对改进传统方法也是
有帮助的．
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图６　仿真轨迹、控制量、弹目视线角速度和导航比等对比图
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５３　脱靶量分布对比实验
单一情况实验难以较全面地评价末制导律的性

能，为了验证提出的两种控制方法的鲁棒性与综合

表现，本节实验对比ＲＬ１、ＲＬ２、比例制导律及改进
的比例制导律在多种复杂情况下的脱靶量分布．实
验初始条件如表４所示．

表４　四种方法对比实验初始条件
初始导弹位置／ｍ初始目标位置／ｍ 被拦截目标加速度／ｇ被拦截目标所采用机动入射角（拦截方）／（°）入射角（被拦截目标）／（°）
（０．０，０．０） （８．６×１０３，４×１０３） ７／５／３ 常定值机动 ６×１０ １．４０×１０２～２．２×１０２

由于本文给出的两种方法限制了控制量的范
围，所以当目标入射角度发生变化时可能出现无法
捕获目标的情况，实验中增加了初始状态下导弹与
目标之间的相对距离．目标的入射角度在１４０°到
２２０°之间随机选取，该角度为整数．在该实验设置下
对四种制导方法进行了对比，每种方法进行了１０００
次实验并对结果进行了统计，结果如表５所示．

表５　脱靶量统计表
（ａ）四种方法目标常值机动脱靶量统计

待对比方法 加速度／ｇ 脱靶量／ｍ
均值最大值最小值标准差

ＲＬ１（提出方法１）
ＲＬ２（提出方法２）
ＰＮＧ（比例制导）
改进的ＰＮＧ

３
１．９０４．３０ ０．０２ １．０８
１．８３３．８９ ０．１６ １．０３
２．００４．３５ ０．００ １．２０
１８０４．２５ ０．２３ １．１２

ＲＬ１（提出方法１）
ＲＬ２（提出方法２）
ＰＮＧ（比例制导）
改进的ＰＮＧ

５
１．２７３．６３ ０．０４ ０．９３
１１６３．３０ ０．０４ ０．８１
１．３１３．６１ ０．０３ ０．７９
１．２３３．５６ ０．０６ ０．８６

ＲＬ１（提出方法１）
ＲＬ２（提出方法２）
ＰＮＧ（比例制导）
改进的ＰＮＧ

７
０９０２．２４ ０．０６ ０．５４
０．９４２．６５ ０．０６ ０．６２
０．９９２．１６ ０．００ ０．５１
０．９４２．６７ ０．０２ ０．６０

（ｂ）四种方法目标正弦机动脱靶量统计

待对比方法 加速度／ｇ 脱靶量／ｍ
均值最大值最小值标准差

ＲＬ１（提出方法１）
ＲＬ２（提出方法２）
ＰＮＧ（比例制导）
改进的ＰＮＧ

３
２．１６９．８０ ０．０３ １．６６
１９６４．２７ ０．０３ １．１３
２．２０９．８１ ０．１１ １．６６
２．１５４．１９ ０．１２ １．２４

ＲＬ１（提出方法１）
ＲＬ２（提出方法２）
ＰＮＧ（比例制导）
改进的ＰＮＧ

５
２０７１５．７４０．０２ １．５７
２．２２４．４２ ０．０４ １．２１
２．１５１５．７１０．０２ １．５７
２．１４４．３９ ０．０２ １．１７

ＲＬ１（提出方法１）
ＲＬ２（提出方法２）
ＰＮＧ（比例制导）
改进的ＰＮＧ

７
１９８６．４９ ０．０７ １．４２
２．０２４．２６ ０．０４ １．２４
２．１１６．１３ ０．０４ １．４４
２．０２４．３４ ０．１０ １．１７

根据不同情况下的脱靶量均值数据，本文提出
的两种方法脱靶量均值均小于两种比例制导律，在
目标加速度为７ｇ时ＲＬ１方法的脱靶量均值小于
ＲＬ２方法的脱靶量均值，其余两种情况均略大于
ＲＬ２方法的脱靶量均值．从结果的稳定性来看，比例

制导律在多数情况下相对好一些，其标准差小于
本文给出的两种方法，这很可能是由于其系统的
线性假设造成的，也是后续强化学习需要改进的
地方．

为了更加直观的对比四种方法的脱靶量分布情
况，实验根据结果统计了不同方法脱靶量的分布密
度，并根据数据绘制了累积分布曲线，如图７所示．

在图７所示的曲线中，可以认为其含义类似于
ＲＯＣ曲线，曲线与狓坐标轴包围的面积越大，可以
认为其脱靶量更多的分布在较小的范围内，对应制
导方法效果更好．在上图曲线中，随着目标加速度在
３倍、５倍和７倍重力加速度之间变化时，四种方法
的整体效果逐步提升，曲线与坐标轴包围的面积越
来越大．

对于目标常值机动时，对应５ｇ和７ｇ时，本文给
出的ＲＬ２方法效果优于另外三种方法，但与ＲＬ１接
近．当目标加速度为３ｇ时，ＲＬ２方法的１ｍ内脱靶
量最好，但在１～２．５时改进的比例制导较好，但５ｍ
内情况又弱于ＲＬ２．

对于正弦机动情况，当目标加速度为３ｇ时，改
进后的比例制导效果最好，与本文提出的方法与其
相近，差别不大，而且在某些区间分布上更好．当目
标加速度为５ｇ和７ｇ时，ＲＬ１效果最佳，ＲＬ２与其相
当，好于比例制导律及改进方法．

综上结果，可以看到，基于强化学习的末制导律
方法表现出更好的性能，也为后续改进奠定基础．

６　结　论
本文给了一种基于ＤＤＰＧ算法的导弹控制方

法．首先将制导控制问题抽象为适合强化学习方法
解决的形式，接下来对导弹控制方法进行设计，并在
仿真环境中对得到的控制方法进行了性能测试，得
到的结论如下：

（１）本文针对制导控制问题特点，将整个过程
抽象为马尔科夫决策过程．同时针对强化学习方法
在应用中数据利用率较低的问题，在动作集合设计
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图７　不同机动下脱靶量累积分布曲线
中引入了较强的归纳偏置，与一般的端到端控制设
计相比，智能体的训练效率得到了提升．

（２）本文基于ＤＤＰＧ算法给出了一种导弹控制
方法，可以通过智能体与环境在不断交互的过程中
修正自身策略进而得到控制方法．在智能体训练过
程中基于马尔科夫决策过程中不同的动作集合设计
得到了两种控制方法，对比了训练效率，并进行了仿
真实验以检验其实际性能．

（３）对本文得到的两种控制方法进行了性能测
试，在仿真环境下与比例制导律进行了对比．针对目

标的不同机动幅度、机动方式，实验部分使用上述三
种控制方法进行了实验，并对比相应结果，采用端到
端控制的强化学习导弹控制方法效果更好．为了更
加全面地测试本文方法的性能，实验部分对不同初
始情况的仿真结果进行了统计，并给出了脱靶量分
布结果，本文给出的导弹控制方法在多数情况下性
能更加优秀．
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