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摘要:由于高超声速飞行器的复杂特性,对其进行航迹规划是一项非常困难的任务.本文针对高超声速飞行器巡
航段,提出了一种将无模型的强化学习和交叉熵方法相结合的在线航迹规划算法.本文将航迹规划问题建模为环境
信息缺失程度不同的马尔可夫决策过程,利用(PPO)算法在建立的飞行环境模拟器中离线训练智能体,并通过提高
智能体的动作在时间上的相关性来保证航迹的曲率平滑.交叉熵方法则以已训练的智能体由观测到的状态给出的
动作作为一种先验知识,进一步在线优化规划策略.实验结果表明了本文的方法可以生成曲率平滑的航迹,在复杂
的飞行环境中具有较高的成功率,并且可以泛化到不同的飞行环境中.
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Trajectory planning for hypersonic vehicle combined with
reinforcement learning and evolutionary algorithms
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Abstract: It is difficult to plan the flight trajectory for hypersonic vehicle because of its sophisticated characteristics. In
this paper, an online trajectory planning algorithm combining model-free reinforcement learning and cross-entropy method
for hypersonic vehicle in the cruise phase is proposed. The trajectory planning problem is modeled as Markov decision pro-
cesses with different degrees of missing environmental information. The agent is trained off-line in the flight environment
simulator by using proximal policy optimization (PPO) algorithm, and the curvature smoothness of the trajectory is ensured
by improving the temporal correlation of the agent’s action. The cross-entropy method uses the actions of the trained agent
from the observed state as a kind of prior knowledge to further optimize the planning policy online. Simulation results pro-
vide the evidence that the proposed method can generate curvature smooth trajectories with high success rate in complex
flight environment, and can be generalized to different flight environments.
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1 引引引言言言

高超声速飞行器具有快速响应、大航程、高效摧

毁和强突防能力等突出优点,在飞行过程中,如果能
够有效地实施机动飞行,就能避开障碍或威胁区域,
从而提高生存概率.但是,由于高超声速飞行器的复
杂特性,很难对这种控制对象进行路径规划和控制.
宋建梅等[1]对远程导弹的运动模型进行离散化处理,
运用A∗[2]算法来进行三维的航迹规划.李春华等[3]提

出的稀疏A∗则将每次的搜索空间限制在满足无人机

性能约束的范围内来进行航迹规划.上述研究均保证
了规划的航迹满足实际对象的飞行需求,但是并不适
用于存在动态威胁的情况,对环境的适应性也差.
相反,强化学习 (reinforcement learning, RL)具有

较好的实时性、优秀的泛化表现和设计流程的通用性

等优点,使得它在机器人、无人机等领域的路径规划
问题上均取得了优异的表现. Faust等[4]运用概率路线

图(probabilistic roadmaps, PRM[5])在大型地图上分割
出多个局部目标点,然后由深度确定性策略梯度(deep
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deterministic policy gradient, DDPG[6])训练的RL智能
体引导机器人朝局部目标点移动,解决了复杂环境下
机器人的远距离路径规划问题. Bae等[7]以整个地图

图像作为RL智能体的观测状态,采用的深度Q网
络(deep Q networks, DQN[8])算法在静态和动态障碍
物的环境中表现出了优于A∗和D∗[9]的效果.上述方
法均基于无模型的强化学习(model-free rein-force-
ment learning, MFRL),并且均使用“离线训练+在线

使用”的模式,但没有探讨在线使用阶段RL智能体失
败时的应对措施.尽管可以将离线训练阶段使用的梯
度优化方法用于在线使用阶段继续对RL智能体进行
训练来作为应对措施,但这过于耗费计算资源并且降
低了实时性.
交叉熵方法 (cross-entropy method, CEM)是一种

简单、高效、易于并行和不依赖于梯度计算的优化方

法.在控制问题中, CEM常被作为基于模型的强化学
习 (model-based reinforcement learning, MBRL)框架
中优化策略的首选方法[10–11]. Yang[12]等基于MBRL
框架将CEM应用于现实世界的四足机器人的步态控
制问题.除此以外, Pourchot[13]等将 CEM和 DDPG,
双延迟深度确定性策略梯度(twin delayed deep deter-
ministic policy gradient, TD3[14])算法相结合,在训练
期间,利用CEM和原本的梯度优化方法对参数化
的RL智能体的策略参数进行优化,该方法有效提升
了DDPG和TD3的性能, Pourchot等的研究中也表明
了仅仅采用CEM进行策略参数的优化效果是不佳的.
总之,近几年新提出的强化学习理论,如DQN,

DDPG等表现出了高于传统路径规划算法的自主
性、实时性和对环境的适应性.然而,这些新理论在高
超声速飞行器的航迹规划问题上的应用研究相对较

少.孟中杰等[15]在稀疏A∗算法中引入了变步长策略

来有效提高了规划效率,但是规划期间无法处理威胁
数量动态变化的情况.为此,沈海冰等[16]对变步长的

稀疏A∗算法进行改进,将D∗算法的思想引入其中,在
新威胁与已规划的航迹相交时进行局部重规划,实现
了在线实时航迹规划.
在考虑航迹长度最小、航迹曲率(需用过载)的平

滑性和飞行器过载约束的前提下,本文利用MFRL和
CEM来解决高超声速飞行器巡航段的航迹规划问题.
在离线训练阶段,本文设计了可以处理动态威胁数量
的网络结构,利用全局信息对RL智能体进行训练,并
对比了屏蔽部分信息后对训练结果的影响,全局信息
包括了飞行器的位姿信息、威胁和目标点的坐标信息

等.在在线使用阶段,本文将MFRL和CEM结合,提出
了RL–CEM规划方法,该方法仅仅利用CEM来优化
RL智能体的规划策略.同时,设计了一种简单有效的
动作过滤器来保证航迹曲率(需用过载)的平滑性.实
验结果表明了,让RL智能体获得更丰富的环境信息可

以提高其性能,以及RL–CEM具有令人满意的航迹规
划的成功率.最后,本文在威胁分布密集、威胁数量动
态变化、存在动态威胁、威胁呈U型分布的特殊环境
中验证了RL–CEM的鲁棒性.

2 高高高超超超声声声速速速飞飞飞行行行器器器航航航迹迹迹规规规划划划

2.1 问问问题题题阐阐阐述述述

本文针对高超声速飞行器的巡航段,对其航迹规
划问题进行研究.本文中将雷达阵地、高炮阵地和禁
飞区等影响飞行器安全的区域或不可飞区域统称为

威胁.假设C为整个作战空域中飞行器位姿点p = (x,

y, z, θ, ψv)的集合,这里(x, y, z)代表飞行器所在位置

或航路点, (θ, ψv)分别代表飞行器的弹道倾角和弹道

偏角. Csafe ⊂ C为飞行器与威胁不相交的位姿点的集
合.航迹P由一系列的位姿点pi组成, pi ∈ C, i ∈ [0,

k],该航迹始于p0结束于pk,对于任意两个连续的位
姿点pi和pi+1, i = 1, · · · , k − 1,从pi经过一个固定

的离散时间步长∆T均可到达pi+1.给定一个有效的
目标位姿点pg,如果航迹P中的任意一个位姿点pi /∈
Csafe或者飞行器超过飞行任务限定的执行时间Tmax,
则该条航迹不满足任务约束.如果航迹P中的任意一
个位姿点均满足pi ∈ Csafe,飞行器未超过飞行任务限
定的执行时间Tmax,且pk与pg的欧氏距离满足给定

阈值,即∥pk − pg∥ 6 dg,则该条航迹规划满足任务
约束,本文称这种满足任务约束的航迹为有效航迹.
本文的最终目的是在给定的作战环境中,利用RL求解
这样的一条有效航迹.
高超声速飞行器为了减小气动加热,其巡航段的

飞行高度都较高,因此对其巡航段进行航迹规划时不
用考虑地形、障碍等因素.于是,本文进行如下假设以
简化航迹规划问题: 1)高超声速飞行器等高等速飞
行; 2)已知威胁区域的位置和覆盖范围; 3)威胁均为
无限高的圆柱体.
这样,三维空间的航迹规划问题就可以简化为二

维平面的航迹规划问题,这有效地降低了问题的复杂
度.于是,本文可以重新定义位姿点p = (x, z, ψv)和

相关关系式.
二维平面的高超声速飞行器运动学方程如下:ẋ = v cosψv,

ż = −v sinψv,
(1)

式中: x和z是飞行器质心在地面坐标系下的位置坐
标; v是飞行器的巡航速度; ψv是弹道偏角.
过载与弹道形状的关系式如下:

ψ̇v = −g

v
nz2 , (2)

式中: ψ̇v是弹道偏角的转动角速度; g是重力加速度;
nz2是弹道坐标系下的侧向过载.
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2.2 航航航迹迹迹规规规划划划方方方法法法

高超声速飞行器造价高昂,将强化学习应用于真
实的高超声速飞行器上时,样本效率是首先需要考虑
的问题.因此,本文建立了一个环境模拟器来模拟真
实的飞行环境.由于本文研究的是高超声速飞行器的
航迹规划问题而非制导问题,因此虚拟环境中的飞行
器建模为一个简易的模型,它能够立即响应给定的指
令.
强化学习方法通过与环境交互,学习状态到动作

的映射关系,它可以解决离散时间的马尔可夫决策过
程问题.本文从局部可观和完全可观的角度,将航迹
规划问题建模为部分可观的马尔可夫决策过程

(partially observable Markov decision process, POMD-
P)和完全可观的马尔可夫决策过程(Markov decision
process, MDP),关于二者的描述见第2.3节.这里,本
文将 POMDP模型用五元组⟨O,A,R, P, γ⟩来表示,
MDP模型则用五元组⟨S,A,R, P, γ⟩来表示.除了特
别说明,本文中POMDP模型的状态o ∈ O和MDP模
型的状态s ∈ S均使用s来表示.
本文的航迹规划分2个阶段: 1)离线训练阶段,训

练一个不依赖于固定环境的RL智能体作为航迹规划
的基线策略; 2)在线规划阶段, RL–CEM利用环境模
拟器预测未来的状态进行规划,之后,选择优于基线
策略的策略作为执行策略,否则将使用基线策略.
第1阶段,构建环境模拟器来模拟真实的飞行环

境,该虚拟环境中存在飞行器、威胁和目标.环境模拟
器在每次重置时,均会设定一个随机的初始位置给飞

行器、威胁和目标,这可以保证RL智能体的规划策略
不依赖于固定的环境.该阶段的最终目的是:训练一
个RL智能体去控制虚拟飞行器在虚拟环境中成功地
执行突防任务.换句话说, RL智能体需要在一个与其
动作a相关的转移函数ṗ = f(p,a)下(本文中该转移
函数意味着虚拟环境),使得生成的航迹的所有位姿
点pi, i = 1, · · · , k,满足pi∈Csafe,且∥pk−pg∥ 6 dg,
转移函数表明了完成任务的条件仅仅取决于RL智能
体能观察到什么以及它由此做出的行动.最终,训练
结束的RL智能体将作为在线规划阶段的基线策略.
第2阶段, RL–CEM规划最优策略作为执行策略,

执行策略则通过与环境模拟器的交互生成有效的航

迹.图1描述了这一流程. RL–CEM首先使用CEM规
划一个CEM策略,该策略尽可能最大化从某一起始状
态开始未来H个时间步的累积奖励,然后,选择基线
策略和CEM策略中该累积奖励最大的策略作为最优
策略,在下一轮规划期间,将该最优策略作为执行策
略与环境模拟器交互. RL–CEM每隔Tp个时间步规划

一次,用于规划的起始状态领先此轮规划开始时的实
际状态Tp个时间步,该起始状态及其后续的状态均通
过子模拟器预测.规划和执行操作是异步进行的,这
保证了RL–CEM的实时性.在真实飞行器系统的每个
采样时刻,环境模拟器发送此时虚拟飞行器的位姿点
作为真实飞行器的期望位姿点.期望位姿点在时间上
的平滑性则由动作过滤器来保证.环境模拟器将定期
根据真实环境来更新其动力学.

图 1 有效航迹生成流程图
Fig. 1 Flow chart of effective track generation
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2.3 MDP模模模型型型和和和POMDP模模模型型型
本文构建的MDP和POMDP模型具有相同的动作

空间和奖励函数,它们主要的区别在于状态空间的不
同.

2.3.1 状状状态态态空空空间间间

POMDP的状态空间:在本文的POMDP模型中,
RL智能体仅仅能够观测到环境中的局部信息,记观察
到的状态为o ∈ O, o ∈ R30,则状态o包含: (x, z),飞
行器的实时位置; (cosψv, sinψv),弹道偏角的信息,
ψv,弹道偏角; ψ̇v,弹道偏角的转动角速度; v,飞行器
的巡航速度; (xg, zg),目标的实时位置; (cos q, sin q),
视线角的信息, q,视线角; F ,目标线是否与威胁相交
的标志位,条件为真表示相交; dray,在RL智能体视角
正前方180◦均匀分布19条长500 km的射线, dray包含

了每条射线到最近的威胁边沿的距离信息, dray ∈
R19,这类似于激光雷达的原理.

MDP的状态空间: RL智能体能够观察到完整的环
境状态,记它观察到的状态为s ∈ S, MDP模型中的状
态s除了包含POMDP模型中的信息以外,还包含了:
(xthreat

i , zthreati ),每个威胁的实时位置, i = 1, · · · , N ;
(cos ηi, sin ηi),飞行器和威胁的连线与基准线之间的
夹角信息, η为飞行器和威胁的连线与基准线之间的
夹角, i = 1, · · · , N ; (cosh, sinh),当前经过的时间
信息, h = 2π · (T /Tmax), T为当前经过的时间步数.
由上可知,威胁数量的不固定导致了该状态空间是动
态变化的.
本文将N个威胁的状态信息、飞行器的相关的状

态信息和目标的状态信息分别记为othreat
i , oagent和

otarget,其中:

othreat
i = (xthreat

i , zthreati , cos ηi, sin ηi),

oagent = (x, z, cosψv, sinψv, ψ̇v, v,

cosh, sinh,F ,dray),

otarget = (xg, zg, cos q, sin q),

式 中: othreat
i ∈ R4, i = 1, 2, · · · , N ; oagent ∈ R28;

otarget ∈ R4.于是, MDP模型的状态s可以记为

s = (oagent,otarget,othreat
1 , · · · ,othreat

N ),

式中s ∈ R32+4×N .本文假设这样的一个状态包含了
所有的环境信息.

2.3.2 动动动作作作空空空间间间

考虑到在环境模拟器中没有对高超声速飞行器进

行完整的建模,仅仅建立了满足飞行器运动学模型的
虚拟飞行器,所以无法将RL智能体的动作设定为舵偏
角.并且,本文生成的航迹的需用过载必须要满足约
束.因此,本文将动作a定义为最大角速度ψ̇max

v 的比

率,可以得到a与ψ̇v的关系式如下:

ψ̇v = ψ̇max
v · a, (3)

式中: ψ̇max
v =

g

v
· nmax

z2
, g表示重力加速度, v表示巡

航速度, nmax
z2
表示航迹最大的需用过载.式(3)表明了

可以通过设定航迹的最大需用过载nmax
z2
以生成满足

不同过载约束的航迹.
本文中, MDP和POMDP模型的动作空间是一致

的,均使用该小节描述的动作空间.

2.3.3 奖奖奖励励励函函函数数数

RL智能体的任务目标是避开不可飞的区域抵达
目标,故奖励函数的设计可拆解为两部分:规避威胁
和目标导航的奖励设计.规避威胁的奖励鼓励RL智能
体不与威胁接触,目标导航的奖励则鼓励RL智能体不
断接近最终的目标点.
本文设计了一个稀疏的奖励rct来鼓励RL智能体

规避威胁, rct定义如下:

rct =

0, dot > domin,

−100, dot 6 domin,

式中: dot是飞行器与威胁区的距离; domin是飞行器与

威胁区可允许的最小距离.
规避威胁和目标导航的奖励相互耦合,使得奖励

函数的设计变得困难.本文从两个方面来设计目标导
航的奖励以降低不同奖励之间的耦合:当飞行器与目
标点之间的连线与威胁相交时,通过相邻时刻飞行器
与目标点的距离变化量设计距离奖励rnt来引导飞行

器;当不相交时,设计航向奖励rdt来引导飞行器的速
度矢量指向目标点. rnt和r

d
t的具体表达式如下:

rnt = dgt − dgt−1,

rdt =

0, F为真且dgt > 500,

(1− θt
π
)32+(θt−θt−1), 其他,

式中: dgt表示t时刻飞行器与目标点的距离; θt ∈ [0, π]

表示飞行器的速度矢量与目标线之间的夹角.
另外,当飞行器抵达目标点时提供一个丰厚的奖

励rgt ,该奖励与抵达目标所花费的时间成反比, rgt定
义如下:

rgt =

0, dgt > dgmin,

100 · (1− T

Tmax

), dgt 6 dgmin,

式中: Tmax表示最大的分幕步数; T表示飞行器抵达
目标花费的分幕步数; dgmin表示飞行器与目标点之间

可允许的最小距离.
在航迹规划问题中,飞行时间也应该是考虑的指

标.本文引入了一个时间惩罚rst以鼓励RL智能体尽可
能快地抵达目标点, rst的定义如下:

rst = −1.
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最后,本文考虑了航迹需用过载最小的问题.由于
RL智能体的动作a与弹道的需用过载成正比,因此,
可以设计奖励

rat = −a2.

综上, MDP和POMDP模型的奖励函数定义如下:

rt = k · [rnt rdt rgt rct r
s
t rat ]

T,

式中k = [k1, · · · , k6],表示各项奖励的权值向量.

2.4 网网网络络络结结结构构构

RL智能体的策略由两个具有不同参数的独立网
络组成: actor网络(策略网络)和critic网络(价值网络).
Actor网络由状态信息得到一个动作分布, critic网络
则预测期望的未来折扣回报.针对连续的动作空间,
本文主要使用近端策略优化(proximal policy optimi-
zation, PPO[17])对策略进行优化.在本文中,定义参

数ϕ为参数化的critic网络的参数,参数θ为的actor网
络的参数.由于PPO中的critic网络预测的是状态价
值V (s):给定状态的情况下,从当前状态往后的期望
的累积奖励.于是,本文将actor网络表示为πθ(·|s),
critic网络则表示为Vϕ(s).
在本文的POMDP中,策略π可以采用如多层感知

网络(multi-layer perception, MLP). MLP网络具有2个
隐层,每个隐层有64个神经元,并使用relu作为激活函
数,输出层则为线性激活函数.
在本文的MDP中, RL智能体能够直接观测到环境

状态,由于环境中的威胁数量不固定,导致了状态空
间的维度是动态变化的,因此,本文采用了一种基于
自注意[18] (self-attention)的结构化表征的关系推理机
制[19–20]结合来解决. MDP中的策略和价值网络使用
了图2所示的网络结构.

注:图中椭圆形的“拼接”单元对多个输入张量的特征轴进行拼接,棱形的“拼接”单元对多个输入张量的实体轴进行拼接.

图 2 MDP中的策略和价值网络
Fig. 2 Actor and critic in MDP
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2.5 RL–CEM
强化学习本身是一种黑箱优化方法,通常情况下

无法预知智能体的行为带来的危害.因此,为了保证
在智能体发生异常时有一个有效的补救措施,本文
将RL和CEM结合,在实际应用阶段通过CEM来对RL
智能体的策略进行优化.为了方便说明,在这里,本文
中POMDP模型的状态o ∈ O和MDP模型的状态s ∈
S均使用s来表示.
每次规划时,在给定状态st下,通过CEM规划一

个动作序列aCEM
t , · · · , aCEM

t+H ,该动作序列最大化目

标函数
t+H∑
τ=t

r(sτ , a
CEM
τ ),其中, t + 1, · · · , t +H时刻

的状态则通过环境模拟器来预测,该预测方法依赖
于t到t +H时刻飞行环境的动力学不会改变这一假

设.之后,选择RL和CEM这两种策略中能获得的最大
累积奖励的动作序列作为t, · · · , t+H时刻的最优动

作序列a∗t , · · · , a∗t+H .但是,为了充分利用RL智能体
的策略提供的先验知识,本文并没有直接求解最优的
动作序列.本文定义了一个权重为θCEM ∈ Rn的CEM
策略µθCEM(πθ(·|s)), θCEM∼N(µ,Σ), Σ=diag{σ2

1,

· · · ,σ2
n},该策略以RL智能体的动作为输入,输出一

个新的动作aCEM.于是, CEM优化的目标可以重新定
义为求解最大化H步的累积奖励(如式(4)所示)的参
数θCEM∗

.为了求解该问题,在每次迭代时, CEM从
N(µ,Σ)中采样P组参数θCEM

1 , · · · , θCEM
P ,之后,按

J(θ̂CEM
1 ) > · · · > J(θ̂CEM

E ) > · · · > J(θ̂CEM
P )的顺

序选择前E个精英样本θ̂CEM
1 , · · · , θ̂CEM

E 去拟合一个

新高斯分布(如式(5)–(6)所示),下一次迭代则从新的
高斯分布中采样.每轮优化都将最优的精英个体
θ̂CEM
1 存储起来,在优化结束时从存储的个体中选择
J(·)最大的个体作为θCEM∗

.最终,从µθCEM∗和πθ中

选择累积奖励最大的策略作为规划的最优策略.本文
将该规划方法称为RL–CEM.实际上, CEM的参数化
策略对参数的变化是极其敏感的,特别是如果需要在
较窄的可飞区域中规划航迹,参数的细微变化都很容
易导致规划失败.因此,本文使用软更新的方式来从
旧的高斯分布过渡到新的高斯分布(如式(7)–(8)所
示),而不是直接使用新的高斯分布替换旧的.表1中
提供了RL–CEM的伪代码,为了描述方便,本文将协
方差矩阵Σ用向量σ2的形式表述.

J(θCEM) =
H∑

τ=0

r(sτ , µθCEM(πθ(·|sτ ))), (4)

µnew =
E∑
i=0

λiθ̂
CEM
i , (5)

σnew = sqrt(
E∑
i=0

λi(θ̂
CEM
i − µold)

2), (6)

µ = βCEM · µold + (1− βCEM) · µnew, (7)

σ = βCEM · σold + (1− βCEM) · σnew, (8)

式中λi =
log(1 + E)/i

E∑
i=1

log(1 + E)/i

[21],这考虑了每个精英样

本之间的差异; sqrt(·)函数对向量中的每个元素执行
开根号的运算;软更新率βCEM ∈ [0, 1].

表 1 RL–CEM的伪代码
Table 1 Pseudocode for RL–CEM

Algorithm 1: RL–CEM
Input:种群大小P ,精英个体数E,规划长度H ,迭代优

化次数K, CEM策略µθCEM ,初始均值µinit,初
始标准差σinit,精英个体存储器D,子环境模拟
器, RL智能体的策略πθ ,起始环境状态senv

1 设定子环境模拟器的初始状态为senv

2 使用πθ与子环境模拟器交互H次,计算累积的奖励

rRL
sum =

H∑
τ=0

r(sτ , πθ(·|sτ ))

3 µ = µinit, σ = σinit, D = []

4 for k = 1, 2, · · · ,K do
5 从N(µ,σ2)中采样P组CEM策略参数θCEM

1 ,

· · · , θCEM
P

6 for θCEM
p = θCEM

1 , · · · ,θCEM
P do

7 设定子环境模拟器的初始状态为senv

8 使用µθCEM
p
与子环境模拟器交互H次,计算

累积奖励J(θCEM
p )

9 end
10 按J(θCEM

p )的大小从高到低对J(θCEM
p )排序,

p = 1, · · · , P
11 选取累积奖励最大的前E个精英个体θ̂CEM

e ,
e = 1, · · · , E

12 将本轮优化中的最优精英个体θ̂CEM
1 和J(θ̂CEM

1 )

存入D中

13 µold ← µ

14 根据式(5)式(6)计算新的均值µnew和标准差

σnew

15 根据式(7)式(8)更新均值µ和标准差σ

16 end
17 选择D中累积奖励J(·)最高的精英个体作为最优的

µθCEM∗

18 if J(θCEM∗
) > rRL

sum then
19 return µθCEM∗

20 end
21 return πθ

本文中使用了MLP来近似CEM策略µθCEM ,该网
络仅由一个16个神经元的隐层构成,每一层的激活函
数均使用了双曲正切函数tanh.
为了保证实时性以及最优动作序列不过时,本文

采用了异步规划的方法:一个进程规划最优策略,一
个进程执行规划的最优策略.这与文献[12]中的异步
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控制相似.

2.6 动动动作作作平平平滑滑滑

在本文的方法中,尽管能够保证RL智能体构建的
航迹是平滑的,但是无法保证路径上的曲率变化平滑.
本文分析得出曲率不平滑的问题是由于RL智能体相
邻时刻的动作发生突变导致,即动作在时间上不具有
相关性.也就是说,本文需要保证RL智能体给出的动
作指令在时间上具有相关性.本文结合指数加权平均
设计了2个不同的动作过滤器:动量过滤器和插值过
滤器.为了方便说明,本文使用下标t表示RL智能体当
前的决策次数, i表示当前模拟器的模拟次数.
动量过滤器:假设t时刻对应的模拟次数为i,则此

时传递给模拟器的动作是asimi ,本文以RL智能体由状
态st给出的动作at作为期望值,通过指数加权平均计
算a和asim差值的局部平均值,之后利用该局部平均
值以较小的动作更新率计算得到经平滑处理的动

作asimi ,如式(9)–(11)所示:

vdai = β · vdai−1 + (1− β) · clip(at − asimi−1,−1, 1),

(9)

asmooth = asimi−1 + α · vdai , (10)

asimi = clip(asmooth,−1, 1), (11)

式中: β = 0.9;动作更新率α = 0.005; clip(·, −1, 1)

函数将对应值截断在−1到1之间.
插值过滤器:通过指数加权平均计算RL智能体给

出的动作a的局部平均值,以该局部平均值作为平滑
后的动作,如式(12)所示.然后,本文通过Hermite插值
得到相邻决策时刻动作的平滑过渡函数f(·),以此计
算传递给模拟器的实际动作,该过渡函数由式(13)–
(14)所示的约束条件插值得到,这能有效保证动作的
平滑性.

asmooth
t = β · asmooth

t−1 + (1− β) · at, (12)

式中β = 0.9.
f(0) = asmooth

t−1 ,

ḟ(0) =
asmooth
t−1 − asmooth

t−2

∆Tagent

,
(13)


f(1) = asmooth

t ,

ḟ(1) =
asmooth
t − asmooth

t−1

∆Tagent

,
(14)

式中∆Tagent表示智能体的决策频率.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 训训训练练练设设设置置置

本文使用PPO算法训练RL智能体,表2中报告了
相关的超参数.另外,本文额外引入了软演员–评论
家(soft actor-critic, SAC[22])算法进行对比,超参数的

选取则是文献 [22]中提供的参考值的基础上额外使
用了优先经验重放[23],并对奖励权值向量k进行了微

调.本文的RL智能体规划的航迹满足表3所示的约束
条件.除此以外,通过奖励函数的设计还尽可能的保
证了航迹的需用过载最小和航迹长度(预估飞行时
间)最小.训练环境中设置了15个半径50 km的威胁,
每次重置环境时随机生成威胁的位置.

表 2 训练阶段的超参数
Table 2 Hyperparameters in the training phase

超参数 值

向量化的环境个数 32
梯度裁剪阈值 5

[1, 5, 1.5, 1, 1, 1] (动量过滤器)
奖励的权值向量k

[1, 5, 1.5, 1, 0.1, 1] (插值过滤器)

表 3 航迹约束
Table 3 Trajectory constraints

状态 约束条件

nz2 −10 ∼ 10 g

(xk, zk) ∥(xk, zk)− (xg, zg)∥ 6 dgmin

3.2 训训训练练练结结结果果果

本文在图3中报告了在3组随机数种子上的训练结
果.训练结果表明,本文的建模方法在不同的RL算法
上均可以达到相同的表现; PPO在训练过程中具有更
稳定的表现;动量过滤器具有比插值过滤器更好的性
能; MDP的方法比POMDP具有更高的样本效率,本
文认为这得益于MDP中采用的网络结构以及全局信
息的引入.
由于PPO在训练过程中的表现更稳定,本文将主

要使用PPO训练的智能体进行实验验证.图4中展示
了部分成功案例和航迹需用过载的变化曲线.从图中
可以看出,本文设计的动作过滤器有效地保证了需用
过载的平滑性.
本文以突防成功率为评估指标,将经训练的所有

RL智能体在训练环境中使用无探索噪声的策略评估
了 500个分幕, RL–CEM则评估了 100个分幕. RL–
CEM使用的超参数如表4所示.它们各自的突防成功
率如图5所示,从图中可以看出, MDP中训练的RL智
能体的突防成功率明显高于POMDP中的,并且在结
合RL–CEM后,极大地提升了每一个RL智能体的表
现,它们均达到了近乎百分百的成功率.综上, MDP中
训练的RL智能体能够提供一个可靠的基线策略,该策
略不仅可以用于规划,还可以作为突发情况时的备用
策略, RL–CEM则弥补了RL智能体的缺陷,进一步提
高了突防成功率.
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图 3 训练曲线
Fig. 3 Training curve

图 4 部分成功案例
Fig. 4 Some successful cases

表 4 RL–CEM的超参数
Table 4 Hyperparameters of RL–CEM

超参数 值

种群大小P 100
精英个体数E 10
规划长度H 250
迭代优化次数K 10
软更新率βCEM 0.25
初始均值µinit [0 · · · 0]T

初始标准差σinit [0.5 · · · 0.5]T

图 5 突防成功率
Fig. 5 Penetration success rate

3.3 结结结果果果评评评估估估

跟踪RL智能体获得的最终回报是一个不够充分
的评估指标,奖励的累积并不能明确表明智能体是在
均衡的改进策略还是在停滞不前.因此,本文将使用
通过PPO在MDP和POMDP中结合了动量过滤器训练
的RL智能体来进行评估实验,以验证本文的航迹规划
方法的鲁棒性,并将通过这些评估实验来回答下述的
几个问题:

•是否可以应用于不同尺度的飞行地图中?
•是否可以处理不同大小和不同数量的威胁?
•是否可以应用于存在动态威胁的地图中?
•是否可以有效地避免局部最优?
除特别说明以外,下面的评估实验中,本文将使用

表3中RL–CEM的超参数, RL方法和RL–CEM方法分
别进行500个分幕和100个分幕的评估.

3.3.1 不不不同同同数数数量量量和和和大大大小小小的的的威威威胁胁胁

本文将威胁的数量从15个增加到了20个,每个威
胁的覆盖半径在30 km到150 km之间随机选取.表5
中报告了该节实验中不同方法的突防成功率.

表 5 突防成功率–不同数量和大小的威胁
Table 5 Penetration success rate–different num-

bers and sizes of threats

方法名称 突防成功率

RL+MDP–动量过滤器 0.688
RL+POMDP–动量过滤器 0.916

RL–CEM+MDP–动量过滤器 0.990
RL–CEM+POMDP–动量过滤器 1.0

表5的实验结果中, MDP中训练的RL智能体的性
能出现了明显的下降.为了分析原因,本文进行了进
一步测试:在仅仅改变威胁数量的环境中, MDP方法
的突防成功率为0.882;在仅仅改变威胁大小的环境
中,则为0.778.可以得知,威胁大小的改变对MDP方
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法的影响较大.幸运的是, RL–CEM有效弥补了RL智
能体航迹规划失败的情况,实验结果进一步证实了
RL–CEM的可靠性和鲁棒性.

3.3.2 动动动态态态的的的威威威胁胁胁

本文将威胁的运动学模型建模为线性恒速模型,
每个威胁的运动速度0.1 km/s,运动方向则在0◦ ∼
360◦之间随机选取.表6中报告了该节实验中不同方
法的突防成功率.实验结果表明,无论是单纯的RL方
法还是RL–CEM方法,均避开了动态威胁成功抵达了
目标点.可见,本文的航迹规划方法对于存在动态威
胁的地图具有令人满意的鲁棒性.

表 6 突防成功率–动态的威胁
Table 6 Penetration success rate–dynamic threats

方法名称 突防成功率

RL+MDP–动量过滤器 0.954
RL+POMDP–动量过滤器 0.930

RL–CEM+MDP–动量过滤器 1.0
RL–CEM+POMDP–动量过滤器 1.0

3.3.3 回回回避避避局局局部部部最最最优优优

路径规划问题中, U形障碍物是这一类问题中的
难点: U形障碍物会形成一条死路,从而导致路径规划
失败、延长规划时间或者路径长度.移动机器人、四旋
翼等在遇到U形障碍物时可以凭借自身的机动优势离
开.然而,高超声速飞行器无法倒退或者原地转向,一
旦进入呈U形密集分布的威胁时,它必须进行大机动
转弯来反向飞行才有可能飞离该区域,但是,无法保
证这一定能成功,并且能量的花费也不容忽视.欲解
决这一问题,需要RL智能体能提前避开这样的威胁
区.
由于该节是针对特定威胁布局的情况进行实验,

所以仅仅只进行单个分幕的评估.本文在如图6上半
部分所示的地图中进行了评估实验,实验中飞行器的
飞行速度v设置为3.0 km/s.图中显示,单纯的RL智能
体难以在这样的环境中规划一条有效的航迹,但是,
结合RL–CEM后均成功地抵达了目标点.可见, RL–
CEM弥补了RL方法的不足.需要注意的是, RL–CEM
的规划长度直接影响着是否能够回避局部最优,短的
规划长度同样会使得RL–CEM陷入更糟糕的局部最
优,长的规划长度则可以避免这样的情况.尽管增加
规划长度会提高规划的时间开销,但是, RL–CEM的
规划时间开销仅仅集中于在环境中采样这一阶段(算
法1中6–9行),这可以通过并行化采样来极大地缩短
时间开销.因此,规划长度的增加对规划时间的影响
是很小的.

图 6 呈U型分布的威胁区
Fig. 6 U-shaped threat zone

4 结结结论论论

1) 本文考虑了需用过载最小、飞行时间最短和需
用过载的平滑性,讨论了在过载约束下的航迹规划问
题.本文将航迹规划问题建模为POMDP和MDP,通
过PPO来求解POMDP和MDP问题,并引入指数加权
平均来设计动作过滤器以增加RL智能体的动作在时
间上的相关性,在几乎不带来额外计算开销的前提下,
保证了航迹的需用过载的平滑性.在实验中, MDP方
法体现了利用全局信息进行规划的优势,提出的
RL–CEM不仅有效地回避航迹规划中的局部最优,还
展现出了令人满意的成功率. RL–CEM弥补了以往基
于RL的航迹规划方法容易陷入局部最优、规划失败
时无替代方案的缺点.最后,本文的RL–CEM方法在
不同的特殊环境中也展现出了令人满意的泛化性能.

2) 本文的RL–CEM方法在进行规划时,需要通过
并行化来缩短规划时间以保证实时性,这使得执行规
划的计算机需要满足一定的性能要求.

3) 本文的航迹规划方法回避了高超声速飞行器
复杂的动力学,仅通过其运动学来解决该问题.本文
的下一步工作将结合高超声速飞行器的动力学,从姿
态控制到制导来进行完整的高超声速飞行器的航迹

规划研究.
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