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摘要摘要：：以高速机动目标拦截为问题背景，基于深度强化学习提出了一种不依赖目标加速度估计的

逆轨拦截最优控制指令生成方法，并通过仿真实验进行了有效性验证。从仿真实验结果看，提出

的方法实现了三维空间高速机动目标逆轨拦截并大幅削减了对带有强不确定性目标估计的要求，

相比最优控制方法具有更强的适用性。
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0　引言　引言

随着科学技术的不断进步，现代化战争正逐

步演化为体系化攻防对抗，作为其中的重要火力

打击手段之一，战术弹道导弹
[1]

(tactical ballistic 

missile, TBM)再入大气层时，通常远高于防御武

器的速度，为成功拦截防御带来了一定的

困难。

针对以TBM目标为代表的高速机动目标再入

速度高、机动能力强的特点，为有效对目标进行

打击，需要采用带有较强末端角度约束的逆轨拦

截方式。逆轨拦截是指防御武器接近目标时以反

目标速度的方向迎击目标。这种打击方式一方面

便于导引头截获和稳定跟踪目标，对于提高引战

配合效率和战斗部杀伤概率极为有利；另一方面

能够通过将导弹引入良好的弹目相对位置，形成
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良好的拦截态势，削减高速目标机动拉开的防御

武器能量需求缺口，降低低速导弹打击高速目标

难度，达到更好的作战效果。

目前，已有针对高速目标打击的制导律生成

方法问题的大部分研究是围绕比例制导
[2-6]

、滑模

制导
[5-6]

和最优制导
[7-10]

等方法进行制导律设计。在

这些研究中，研究人员均对弹目交会时刻的期望

角度约束进行了考虑，并通过虚拟目标导引
[2]
、指

令反馈
[4]
、寻优约束条件

[7-9, 11-12]
等手段对制导过程

终点的交会角度限制进行了约束，进而实现在弹

目交会时对目标的逆轨拦截，达到较好的打击

效果。

上述研究大多从理论分析出发，均显式或隐

式地引入了前提假设，从而在其方法的应用上带

来了不同程度的限制，特别是对目标与导弹运动

能力的限制。例如，部分文献假设打击的目标为

固定目标
[2, 3, 5]

或匀速运动目标
[7]
，或者假设导弹运

动速度不变
[2-5]

。这为所设计的制导律带来了较大

的限制约束。文献[5-6]均考虑了对高速机动目标

打击问题，但均围绕二维平面内的制导律生成问

题开展研究。文献[8-9]在三维空间对高速机动目

标的逆轨拦截问题进行了研究，分别采用最优制

导与高斯伪谱法进行制导律设计，得到了较好的

逆轨拦截效果。然而在制导律设计中，文献[8-9]

均引入了目标运动加速度作为设计输入。面向目

标机动样式和探测信息均存在不确定性的场景，

上述方法对探测与估计部分提出了更高的要求。

近年来，由深度学习
[13-14]

崛起助推的新一代人

工智能技术掀起了新一轮智能化浪潮，相继攻克

视频游戏
[15]
、围棋

[16]
、星际争霸 II

[17]
等，揭示了其

在复杂问题求解方面的巨大潜力，也为解决上述

问题的求解带来新的契机。当前，基于深度强化

学习的智能制导律生成方法方面已有部分研

究
[6,18-20]

，但是，一方面现有研究中较多所采用的

拦截导弹模型较为简化，一些研究甚至未考虑气

动部分的模型
[20-21]

；另一方面，现有研究也鲜有聚

焦于高速目标逆轨拦截问题。

针对此，本文提出一种基于深度强化学习的

最优控制律模仿生成方法，以弹目相对运动及导

弹自身动力学状态为输入，以模仿最优导弹导引

控制(即最优制导)过程为奖励生成函数，借助深

度神经网络强非线性拟合能力，构建面向三维空

间高速机动目标逆轨拦截的导弹导引控制指令

(即制导指令)生成。该方法具有如下特点：①可

实现在三维空间中对目标的逆轨拦截；②可实现

对高速机动目标的逆轨拦截；③制导指令生成过

程不再需要以目标加速度作为决策输入，从而大

幅削减了对带有强不确定性目标估计的要求，具

有更好的适用性。

1　最优制导策略模仿生成方法　最优制导策略模仿生成方法

面向三维空间高速机动目标拦截的导弹最优

制导策略模仿生成方法，主要包括以下几个部分：

最优制导指令模仿生成框架、状态空间模型构建、

决策空间模型构建、奖励函数设计、训练算法

设计。

1.1　　最优制导指令模仿生成框架最优制导指令模仿生成框架

本文的核心思想在于借助对最优制导律的模

仿，基于有限的弹目状态数据，建立有效打击三

维空间高速机动目标的制导指令与状态观测之间

的映射，实现不依赖目标加速度估计前提下对目

标进行有效打击。

针对此目标，在现有方法中可采用模仿学习

方法实现。模仿学习
[22]
方法主要从专家示例数据

中进行学习，借助专家示例数据教会智能体在复

杂场景，特别是包含一些难以进行引导信号量化

描述的场景下进行决策。当前，模仿学习方法主

要包括行为克隆类方法
[23]
和对抗式模仿学习类

[24]

方法，形成两类模仿学习框架，前者通过最小化

智能体策略与专家策略动作分布差异实现对专家

策略的模仿，后者则基于专家数据构建奖励函

数
[25]
，进而通过最大化该奖励函数实现对专家策

略的模仿。在这两类框架中，专家策略数据通常

•• 2411

2

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 11, Art. 10

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss11/10
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.22-0632



第 35 卷第 11 期

2023 年 11 月

Vol. 35 No. 11

Nov. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

采用离线收集的方式构建，然而在本文场景下，

即便采用不同的场景，由于专家策略(即最优制导

律)是确定的，能够获取的用于智能体训练的数据

仍然非常有限。尽管在行为克隆类方法中有研究

人员提出了DAgger方法
[26]
，但其仍然难以规避其

“策略分布匹配”带来的复合误差。

基于此，本文以对抗式模仿学习类算法思想

为基础，融入DAgger方法思想，提出一种基于

深度强化学习的最优制导律模仿生成方法，其

不同于行为克隆方法和逆强化学习方法，本文

方法以深度学习框架为基础，通过奖励函数引导

智能体对最优制导律进行模仿。总体框架如图 1

所示。

具体而言，如图1所示，在仿真交互过程中，

在每个仿真时刻，智能体基于其当前网络参数与

合状态观测输入生成制导指令分布，并通过采样

给出制导指令，该指令传入导弹动力学模型调整

导弹运动状态，进而改变弹目状态，得到下一时

刻合状态观测。同时，仿真交互环境基于最优制

导律进行解算，通过比较智能体给出的制导指令

和最优制导律给出的制导指令解算得到奖励函数

值，从而得到当前时刻合状态观测、智能体制导

指令、最优制导律制导指令、奖励函数值、当前

轮仿真是否结束以及下一时刻合状态观测构成的

训练数据，存入经验库。

从上述过程可以看出，由于采用深度强化学

习为基础框架对最优制导过程进行模仿，与行为

克隆方法不同，本文提出方法在对每个时刻制导

指令生成的学习中，考虑的是从当前时刻到打击

结束整个过程中模仿的效能，而不是在局部某个

时刻上的模仿效果。这种学习模式能够形成对整

条弹道性能的综合考虑，且弹道制导指令具有较

好的连续性和平滑性。

智能体训练过程则与普通深度强化学习过程

相同，基于从经验库采样抽取的训练数据批，采

用梯度下降类方法，以最大化累积奖励为目标，

对智能体网络参数进行更新。

1.2　　状态空间模型构建状态空间模型构建

在前一节，本文给出了三维空间高速机动目

标打击的最优制导律模仿生成方法总体框架；智

能体基于从仿真交互环境获得的状态观测，生成

当前时刻导弹的制导指令。区别于实际状态，状

态观测仅为基于实际观测手段获得的部分真实状

态或其融合值。事实上，在实际任务中，导弹和

目标的所有状态信息并非都能够毫无偏差地完全

掌握，制导控制系统往往需要基于导引头提供的

弹目相对位置关系及惯测系统提供的自身位姿信

息，根据所设计的导引规律，进行制导指令解

算。例如，比例导引规律即基于视线角变化率进

行制导指令解算。因此，本节将对深度强化学习

框架下的状态信息观测模型进行构建，智能体所

生成的制导指令将基于该观测模型的观测结果

给出。

图1 基于深度强化学习的最优制导律模仿

生成方法总体框架

Fig. 1 Framework of imitative generation method of optimal 
guidance law based on deep reinforcement learning

•• 2412
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基于导引头及惯测系统能力，本文选择如表1

所示测量变量作为观测变量提供给智能体用于制

导指令生成。

从上述观测状态信息可知，本文方法中，智

能体用于决策的观测输入信息均来自于可以直接

测量的数据，而不包含类似目标加速度等需要进

行复杂估计的量，从而在针对机动目标打击时具

有更好的适用性。

1.3　　决策空间模型构建决策空间模型构建

考虑到最优制导律给出的制导指令是导弹在

垂直速度矢量平面上两轴方向上的加速度值，是

R2 空间上的实数点，为实现对最优制导律的良

好模仿，本文采用多元高斯分布对决策空间进

行建模，并使用神经网络模型对分布参数进行

拟合。

具体而言，以神经网络对式(1)所示的多元高

斯分布概率密度函数中的均值向量μθ1
和协方差矩

阵Σθ2
进行拟合，构建决策分布。

π
θ = [ ]θ1 θ2

(x)=
1

( 2π )n det ( )Σθ2

1/2
·

exp ( - 1
2

(x - μθ1
)TΣθ2

-1 (x - μθ1
)) (1)

为简化网络模型训练复杂度，本文假设导弹

在法向两轴上的加速度值彼此独立，则式(1)中协

方差矩阵Σθ2
为对角矩阵。在此假设下，决策分布

的概率密度函数为

π
θ = [ ]θ1 θ2

(x)=
1

( 2π )n( )∏
i = 1

n ( )Σθ2 ii

1/2

exp

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
-

1
2∑i = 1

n ( )xi - (μθ2
)i

2

( )Σθ2 ii

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
=

∏
i = 1

n 1

2π ( )Σθ2 ii

exp

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
-

1
2

(xi - (μθ1
)i )

2

( )Σθ2 ii

(2)

1.4　　奖励函数设计奖励函数设计

在本文所提出的框架下，智能体基于不同弹

目状态对最优制导律给出指令的拟合与生成是通

过奖励函数引导实现的。因此，为实现对最优制

导律给出指令更好地拟合与学习，需对奖励函数

模型进行详细设计。

在本文问题场景下，智能体需对最优制导律

给出的两个轴的加速度指令进行同步学习，因此，

需在奖励函数中对两个轴的加速度指令同步予以

响应。基于此，本文中面向最优制导律模仿的奖

励函数设计为

r = 1 -
|| ay - a1y + || az - a1z

4amax

(3)

式中：ay为智能体给出的y轴方向加速度；az为智

能体给出的 z轴方向加速度；a1y 为最优制导律给

表1　测量变异汇总

Table 1　Summary of measured variables

变量

(rx ry rz)

(vrx vry vrz)

q1

q2

θm

含义

弹目坐标差在地心坐标系三轴上投影

弹目速度差在地心坐标系三轴上投影

纵向平面视线角

横向平面视线角

弹道倾角

变量

ψm

θmxy

(vmx vmy vmz)

ρ

vs

含义

弹道偏角

弹道倾角在纵向平面内投影

导弹速度在地心坐标系三轴上投影

局部大气密度

局部声速
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出的y轴方向加速度；a1z为最优制导律给出的 z轴

方向加速度；amax为 y方向和 z方向导弹的加速度

绝对值的最大值。

在此奖励函数下，通过深度强化学习可实现

对两轴加速度的同步学习，而不会出现在一个轴

上学习较好而在另一个轴上学习较差的问题。

1.5　　训练算法设计训练算法设计

训练算法设计主要包括智能体网络结构设计

与智能体训练算法设计。在智能体网络结构设计

方面，为使特征信息得到充分利用与挖掘，本文

采用类似于残差结构的短接合并方式搭建网络结

构，如图2所示。

在训练算法设计方面，本文采用PPOCMA
[27]

(proximal policy optimization with covariance matrix 

adaptation)算法进行实现。具体而言，相比 PPO

(proximal policy optimization)算法，策略网络更新

过程调整为

Lθ =- s~ρs a~πθ
Aπ( )sa  ln ( )πθ (s|a) (4)

式中： 为取期望；ρs为状态 s的分布；πθ为动作

a的分布；Aπ (sa)为策略 π下在状态 s选择动作 a

时的优势函数值。同时，基于假设优势函数在当

前均值策略附近呈现线性特征，将负值优势函数

连同其状态-动作对以当前均值策略为中心进行对

称，得到正值优势函数及其对应的状态-动作对，

实现其中有效信息的利用。具体而言，对应于

(siaiAi )的状态-动作-优势函数组，以μ(si )为对称

中心进行对称映射，从而得到新的 (si2μ(si )- ai-

Aiφ(siai ))状态-动作-优势函数组。最终以该状态-
动作-优势函数组为替换数据训练策略网络参数。

2　仿真实验分析　仿真实验分析

在前述章节中，本文提出了基于深度强化学

习的最优制导律模仿生成方法。本节将通过仿真

实验，从交会精度、交会角度、空间轨迹以及制

导指令等方面本文方法与最优制导律的对比，对

本文提出方法的有效性进行验证。

本文仿真实验中目标与导弹的数学模型、各

仿真参数以及目标运动场景采用文献[8]中的仿真

场景及参数，此处不再进行赘述，可具体参考文

献[8]中的详细论述。

在上述仿真实验配置下，采用本文方法进行智

能体训练，所得回合累积奖励曲线如图3所示。

图2 智能体结构设计

Fig. 2 Proximal Policy optimization with covariance 
matrix adaptation

图3 本文方法智能体训练累积奖励曲线

Fig. 3 Accumulated episode reward curve of agent
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从图 3 累积奖励曲线随训练演化过程可知，

本文方法构建的智能体能够对最优制导律进行有

效学习。同时，该指标为单轮仿真累积奖励，其

表征了在一个仿真轮次(回合)中的不同状态上，本

文方法训练生成的智能体均能对最优制导律方法

进行较好地模仿，实现对整条弹道性能的综合平

衡考虑。

表 2所示结果为本文方法与最优制导律方法

所得的制导律性能对比。从表中结果可知，采用

本文方法对最优制导律方法进行模仿，可以达到

与最优制导律方法接近的制导律性能水平。具体

而言，在末时刻弹目距离与脱靶量方面，最优制

导律方法在脱靶量上比本文方法略好，但在交会

时刻弹目距离上，本文方法具有更好的性能。与

此类似，在交会角偏差方面，交会角偏差1为(θt+

θm，交会角偏差 2 为 ψt - (ψm - 180°)。本文方法在

弹道倾角偏差上较最优制导律方法更小，而在弹

道偏角偏差上则更大。从上述结果可以看出，在

机动目标打击中，本文方法在交会时刻弹目距

离、脱靶量、交会角偏差上均能够达到与最优制

导律方法持平的性能水平，验证了本文方法的有

效性。

图 4~6分别给出了本文方法与最优制导律方

法在制导指令和空间轨迹方面的对比。制导指令

对比结果方面，本文方法训练的智能体在 y和 z两

轴方向上均可形成对最优制导律方法的较好模仿。

尽管在 y方向上存在一定的差异，但在最终行为

和性能表现上相差不多，且总体上变化幅度较小。

从轨迹曲线结果可知，本文方法训练的智能体所

生成的制导指令制导下导弹的飞行轨迹与采用最

优制导律生成的制导指令制导下导弹的飞行轨迹

基本重合，验证了本文方法可对最优制导律方法

形成较好的模仿，实现对目标的有效打击。

表2　制导律性能对比

Table 2　Performance comparison of different guidance laws

方法

最优制导

律方法[8]

本文方法

末时刻

距离/m

11.210 5

3.424 4

脱靶

量/m

0.582 8

3.237 8

交会角

偏差1(°)

-1.438 4

0.894 7

交会角

偏差2(°)

0.128 8

-1.417 7

图4 本文方法与最优制导律方法制导指令对比

Fig. 4 Comparison of guidance signal generated by proposed method and optimal guidance law
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图 7给出了本文方法与最优制导律方法制导

下导弹弹道倾角与弹道偏角曲线对比。从图中所

示结果可知，在对机动目标进行拦截过程中，本

文方法制导下导弹的弹道偏角与最优制导律方法

完全重合，而弹道倾角仅在末时刻出现差异(且差

异值在5°以内)，验证了本文方法对导弹的制导能

力可以达到与最优制导律方法相近，甚至相同的

水平。

图8给出了本文方法与最优制导律方法制导下

导弹的速度曲线对比。从该结果中可以看到，本文

方法与最优制导律方法制导下，导弹的行为基本一

致。此外，在末时刻，本文方法制导下，导弹具有

更高的速度，即更高的动能，可带来更好的气动操

纵性。因此，尽管脱靶量相比最优制导律方法略

差，但本文方法达到了更小的末时刻弹目距离。

结合图 4所示过载曲线进行分析可知，本文方法

能够达到上述效果，主要是因为在 z向过载指令与

最优制导律方法基本重合的基础上，本文方法相

比最优制导律方法给出了趋势相似但绝对值更低

的y向过载指令，从而减少了导弹动能的损失。

图5 本文方法与最优制导律方法空间轨迹对比(1)
Fig. 5 Comparison of trajectories generated by proposed 

method and optimal guidance law (1)

图6 本文方法与最优制导律方法空间轨迹对比(2)
Fig. 6 Comparison of trajectories generated by proposed 

method and optimal guidance law (2)

图7 本文方法与最优制导律方法弹道倾角与

弹道偏角对比

Fig. 7 Comparison of missile inclination angle and 
deflection angle by proposed method and optimal guidance law
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综合上述分析结果来看，本文方法可以在无

需对目标机动加速度进行估计的前提下，达到与

最优制导律方法接近的制导律性能水平。同时，

从图 8分析结果可以推断，以本文方法模拟最优

制导律所得智能体模型为基础，进一步进行强化

提升，可以得到相比最有制导律方法性能更优的

制导指令生成智能体。

3　结论　结论

本文以高速机动目标打击为问题背景，针对

目标逆轨拦截中制导指令生成方法开展研究，提

出一种基于深度强化学习的最优制导律模仿生成

方法，构建并训练了仅以弹目相对运动及导弹自

身动力学状态为输入的制导指令生成智能体并实

现了：①在三维空间中对高速机动目标的逆轨拦

截；②规避以目标加速度作为决策输入，大幅削

减了对带有强不确定性目标估计的要求，增强制

导指令生成方法适用性。同时，从对仿真实验结

果的分析可知，本文方法所得智能体仍具备进一

步强化提升，进而能够给出相比最优制导律方法

性能更优的制导指令。

本文后续工作将主要聚焦于以下两个方面：

一是在状态观测中引入噪声扰动并进一步扩充对

抗场景，在更复杂的场景、更苛刻的要求下对最

优制导律进行模仿；二是在模仿学习的基础上，通

过基于模仿结果的强化，进一步提升制导律性能，

达到更复杂场景下更优性能制导指令的动态生成。
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