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动态博弈下变后掠翼飞行器智能决策规避方法

张景辉,张秀云,刘　 达,宗　 群
(天津大学 电气自动化与信息工程学院,天津 300072)

摘　 要: 为解决变后掠翼飞行器在动态拦截环境下的自主规避问题,本文提出一种智能变形决策算法,通过实时调节后掠角,
将动态变形作为规避的核心手段。 首先,针对后掠角可变的变体飞行器模型,基于最小二乘法拟合气动系数,并分析了气动

参数对飞行器气动性能的影响,从而为智能变形决策提供依据。 其次,考虑变后掠翼飞行器飞行速度、飞行区域边界等实际

物理约束条件,构建面向突防任务的变体飞行器-双拦截器动态博弈场景,结合飞行器状态、拦截器状态及目标信息的状态空

间,设计以规避效果、气动性能为优化目标的决策模型。 仿真实验验证结果表明,本文算法能够在完成自主变形决策规避的

同时,兼顾机动性和敏捷性,克服了传统变形策略依赖离线优化计算和根据预设任务切换,难以自适应应对高动态博弈环境

的局限性。
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Intelligent evasion maneuvering decision method for a variable-sweep
wing aircraft under dynamic game conditions

ZHANG Jinghui, ZHANG Xiuyun, LIU Da, ZONG Qun

(School of Electrical and Information Engineering,Tianjin University, Tianjin 30072, China)

Abstract: To address the autonomous evasion problem for variable-sweep wing aircraft in dynamic intercept
environments, this paper proposes an intelligent morphing decision algorithm. This algorithm leverages dynamic
morphing, primarily through real-time adjustment of the sweep angle, as the core evasion strategy. Initially,
aerodynamic coefficients for the variable-sweep-angle aircraft model are fitted using the least-squares method. The
influence of these aerodynamic parameters on the aircraft′s performance is then analyzed, providing the foundation
for intelligent morphing decision-making. Subsequently, a dynamic game scenario is developed for a penetration
mission involving the morphing aircraft and dual interceptors, incorporating practical physical constraints such as
flight speed and operational area boundaries. A decision model is then designed, integrating a state space that
includes aircraft status, interceptor status, and target information, with the optimization objectives of maximizing
evasion effectiveness and aerodynamic performance. Finally, simulation results demonstrate that the proposed
algorithm successfully achieves autonomous morphing-based evasion while maintaining high maneuverability and
agility. This approach overcomes the limitations of traditional morphing strategies, which relay on offline
optimization and predefined task switching, making it difficult to adapt to highly dynamic game environments.
Keywords: morphing aircraft; reinforcement learning; autonomous morphing decision-making; soft actor-critic
(SAC); evasion
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　 　 在现代航天技术的发展中,飞行器需要应对日

益多样的任务需求和环境挑战[1]。 变体飞行器

(morphing wing aircraft,MWA)是指通过改变飞行器

的外形,从而调整其气动参数,使飞行器获得更优的

气动效率的一种飞行器[2]。 与传统飞行器相比,变
体飞行器通常具有更强的机动性能和对环境的适应

能力,其对提升飞行器总体性能具有巨大潜力[3]。

因此,如何通过合理的变形策略提升变体飞行器应

对复杂环境的能力成为当下研究热点。
根据飞行器的变形部位,变体飞行器可以分为

外部结构变形和内部结构变形两大类[4],外部结构

变形主要通过改变飞行器的外部几何形态,如机翼、
头锥和机身等变形部位,以提升其空气动力学性能,
从而优化飞行器在不同飞行条件下的表现。 变体飞



行器在面对复杂的飞行任务时,如何变形、何时变形

成为解决问题的关键。 变形决策算法的设计通常可

分为两类:传统变形决策算法和智能变形决策算法。
传统变形策略是根据特定的飞行任务和目的,基于

预先得到的气动数据,预先设定最佳的气动方案和

变形策略[5]。 然而传统决策方法需要已知飞行剖

面,且只适用于特定的飞行任务和飞行条件,不能很

好地适应灵活多变的飞行任务和复杂多样的环

境[6]。 因此,变形技术正朝着智能化和自主化的方

向发展。 强化学习作为机器学习的一个分支,近年

来发展迅速。 在强化学习框架中,智能体通过与环

境持续进行交互,并根据其在特定状态下采取的动

作获得相应的奖励。 通过这个过程,智能体能够迭

代地更新其策略,提升其获取累积奖励的能力。 强

化学习是一种无监督的启发式算法,不需要建立精

确的模型,具有良好的泛化能力[7]。 因此,强化学

习可以作为变体飞行器变形决策的有效方法[8]。
针对智能变形决策相关问题,已有学者进行了大量

的研究。 Valasek 等[9]在离线数据库基础上,利用机

器学习方法学习变形动作,并结合自适应动态反演

控制策略,实现了在参数不确定情况下的轨迹精确

跟踪。 Hou 等[10] 提出了一种基于深度神经网络

(deep neural networks,DNNs)的智能变形决策方法,
用于过程约束下高超音速助推滑翔变形飞行器的自

主变形决策。 Xu 等[11]提出了一种基于深度 Q 网络

(dueling-deep Q network,DDQN) 的智能变形控制

器,将飞行器的基本控制器和动力学模型作为环境,
解决了控制周期短导致的收敛问题。 Jiang 等[12] 提

出了 一 种 基 于 改 进 深 度 确 定 性 策 略 ( deep
deterministic policy gradient,DDPG)算法的变形飞行

器自主决策方法。 通过结合长短期记忆网络( long
short-term memory,LSTM)设计了 DDPGwTC(DDPG
with a task classifier)算法,在保证不同任务环境下

最优变形策略决策的同时,提高了算法收敛性。
Wang 等[13]提出了一种基于分层强化学习的变体飞

行器轨迹规划方法,解决了威胁区交叉重叠全覆盖

路径下,综合通行概率与变体飞行器外形优化的实

时决策问题。 Fu 等[14] 提出了一种基于强化学习的

仿鸟变形飞行器变体决策与飞行联合控制框架,解
决了在燃油消耗、机动性和敏捷性等多目标综合飞

行任务下的最优控制与高效跟踪问题。 Zhang 等[15]

提出了一种针对滑翔阶段变跨度变形飞行器的集成

决策与控制框架,该框架运用了 DDPG 强化学习算

法,并结合了在线气动不确定性估计,解决了变形机

制与控制设计相互作用下的协同决策,以及在气动

不确定性环境下的综合性能优化问题。 Cao 等[16]

提出了一种针对变形飞行器的一体化制导与控制方

法, 该 方 法 运 用 了 基 于 滑 模 控 制 ( sliding-mode
control,SMC)的鲁棒深度强化学习框架,通过离线

训练生成端到端的控制指令,解决了在模型不确定

性和外部干扰下的鲁棒控制问题。
上述智能变形决策方法虽然能够有效实现变体

飞行器的自主变形决策,但现有相关研究主要集中

在任务环境相对简单的滑翔段和制导段。 在这些阶

段,飞行器的变形策略通常基于离线优化计算,根据

不同任务需求切换至预设的最优气动外形以提升飞

行性能。 然而,这类变形决策方法难以满足复杂规

避任务下对飞行器机动性与灵活性的需求,尤其是

在高对抗、红蓝双方动态博弈环境下的变体飞行器

智能变形决策方法,现有的相关研究仍存在不足。
Wang 等[17]提出一种基于 DDPG 算法的智能变形决

策方法,可以通过合适的变形决策指令在得到最优

气动外形的同时获得更好的制导性能,但其研究局

限于常规的制导问题,未考虑末段复杂的对抗场景。
Zhang 等[18]提出了一种基于动作-评价(actor-critic,
AC)的变形策略,以最小飞行时间为目标,解决了由

终端性能目标和长航程任务所导致的稀疏奖励无参

考决策问题,但其仿真环境设定仅为非机动的平飞

阶段任务。 Yan 等[19] 提出了一种基于 Q 学习的最

优翼型变形策略,使得变体飞行器能够在变体决策

过程中根据飞行条件自主选择俯冲、爬升和巡航阶

段的最优后掠角,同时可以保持变体过程中的稳定

性,但该方法仍高度依赖离线计算的气动数据,对于

动态的环境适应性有限。 在复杂规避场景下,红蓝

双方的动态博弈使得威胁环境快速演变,这对变体

飞行器的自主变形决策能力提出了更高要求,红方

飞行器需要根据蓝方的实时状态动态调整变形策

略,从而优化气动性能,增强其机动规避能力。
综上分析,本文基于柔性动作-评价算法( soft

actor-critic,SAC) [20],提出了一种针对双拦截器拦截

场景的智能变形决策算法。 首先,针对变后掠翼的

飞行器,建立三自由度质心运动模型,并分析了攻

角、后掠角和马赫数等状态量对气动特性的影响。
随后,通过结合所构建的动态博弈场景与 SAC 算

法,提出了一种智能变形决策算法。 最后,通过仿真

实验和与其他强化学习方法的结果对比,验证了所

提方法的有效性和优越性。

1　 变体飞行器模型建立及气动性能分析

本文研究的飞行器采用刚体假设,且不考虑地
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球的自转,飞行器采用无动力滑翔模式,忽略飞行过

程中质量变化造成的影响[21],主要面向飞行器外部

结构变形中的变后掠翼变形,变形量为机翼后掠角

ξ。 即通过调整后掠角实现决策,其结构示意图如

图 1所示。

图 1　 变体结构示意图

Fig. 1　 Schematic diagram of morphing structure

1. 1　 变体飞行器质点运动动力学模型

质心平移运动方程将变体飞行器简化为一个可

控质点,通过分析该质点的运动状态,获得其飞行路

径。 该模型能够描述质心运动的 3 个位置分量(地
心距、经度、纬度)以及 3 个速度分量(速度、航迹

角、航向角)。 综上,可构建如下变体飞行器三自由

度运动模型[22]:
r· = vsin γ

λ
·
= vcos γsin χ

rcos ϕ

ϕ
·
= - vcos γcos χ

r

v· = - D
m - gsin γ

γ
·
= 1
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式中:飞行状态 r,λ,ϕ,v,γ,χ,σ 分别表示地心距、
经度、纬度、飞行速度、航向角、航迹角、倾侧角。 m
为飞行器质量,g 为引力加速度,L,D 分别为飞行器

飞行过程中受到的升力、阻力。 由地心距可以得到

飞行高度 h = r - Re,其中 Re 为地球半径。 气动力

L,D 的计算方式如下:
L = qdS0CL (2)
D = qdS0CD (3)

式中:qd = 0. 5ρv2 表示动压,ρ 为大气密度,可由标准

大气公式计算得到;S0 为飞行器气动参考面积;基
于最小二乘法拟合了升阻力系数 CL,CD,其计算公

式为:
CL = cl0 + cl1β + cl2Ma + cl3α + cl4ξ +

cl5Ma - 1 + cl6Ma2 + cl7α
2 (4)

CD = cd0 + cd1β + cd2Ma + cd3α + cd4ξ +

cd5Ma - 1 + cd6Ma2 + cd7α
2 (5)

式中:cli,i∈{1,2,3,4,5,6,7}为升力系数多项式的

系数,cdj,j∈{1,2,3,4,5,6,7}为阻力系数多项式的

系数,β 为侧滑角,Ma 为马赫数,α 为攻角,ξ 为后

掠角。
本文的设计目标为:考虑红方飞行器面对两个

蓝方飞行器拦截的规避场景,通过设计智能变形决

策算法实现对攻角 α,侧滑角 β 和后掠角 ξ 三个变

量的智能决策,从而改变飞行器的气动力和飞行状

态,最终在实现成功规避的同时获得更优的气动性

能,以保证后续飞行器的打击能力。
1. 2　 气动性能分析

相较于固定后掠角飞行器,变体飞行器变形会

对气动性能产生明显影响。 根据已有的气动数据,
选取 Ma = 8 时,后掠角分别为 30°、65°、90°的情况,
分析不同后掠角下气动系数随攻角的变化,从而为

飞行过程中的变体策略提供依据。
图 2 分别为升阻力系数随攻角变化曲线图及升

阻比。 由图 2(a)、(b)可以看出,升阻力系数始终

为正值,且与攻角呈现正相关关系,与后掠角呈现负

相关关系。 在相同后掠角的情况下,升阻力系数随

攻角的增大而增大;在相同攻角的情况下,升阻力系

数随后掠角增大而减小。 由图 2(c)可以看出,升阻

比值始终为正值。 在相同后掠角的情况下,升阻比

随攻角的增大先增大后减小,且存在一个使得升阻

比最大的攻角。
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图 2　 不同后掠角下气动系数随攻角变化曲线

Fig. 2　 Variation of aerodynamic coefficient with angle of attack
under different sweep angel

上述结果表明,后掠角的变化对飞行器纵向气

动特性具有显著影响。 智能变形决策则能够通过动

态调整后掠角的变形幅度与时机,实现气动性能的

在线优化,进而增强飞行器在多变环境中的任务执

行能力。 同时,通过合理选择攻角可以使飞行器在

不同后掠角构型下均维持较高的升阻比。

2　 智能变形决策算法设计

在建立变体飞行器模型和气动分析的基础上,
针对突防任务下,面对两个蓝方飞行器拦截的场景,
建立动态博弈模型,基于强化学习算法设计基于变

后掠角的智能决策规避算法,实现变体飞行器的成

功规避,并通过仿真实验,验证相较于其他强化学习

方法,本文所提算法在完成自主规避的同时,可以获

得更大的安全距离以及更好的气动性能。 图 3 为规

避场景示意图。
2. 1　 动态博弈模型建立

强化学习的核心要素主要包括智能体与环境。
在每次交互过程中,智能体首先观测当前环境状态,
之后依据策略选择动作,在动作执行后,环境状态发

生转移,并产生奖励信号以评估动作价值[23]。 该过

程可表示为马尔可夫决策过程 ( markov decision
process,MDP),可以由一个五元组 < S,A,P,R,γ >

构成,其中 S 为状态集,A 为动作集,R 为奖励函数,
P 为状态转移概率函数,γ 则为折扣因子。

图 3　 规避场景示意图

Fig. 3　 Schematic of evasion scenarios

针对本文的变体飞行器规避蓝方飞行器的任

务,根据高动态博弈环境下的信息以及双方状态信

息,同时综合考虑变体飞行器的机动能力,建立面向

变体飞行器规避任务博弈模型。 假设场景包含一个

红方变后掠翼飞行器和两个蓝方飞行器,得到博弈

模型的马尔可夫决策模型的基本要素如下。
状态空间 S:考虑飞行器规避决策需求,将变体

飞行器状态信息 OT = ( rT,λT,ϕT,vT,γT,χT)、蓝方

飞行器状态信息 OM = ( rM,λM,ϕM,vM,γM,χM,ρM)、
以及目标点位置信息 OP = ( rP,λP,ϕP)作为变体飞

行器规避的状态 SZ,即
SZ = ( rT,λT,ϕT, vT, γT, χT, rM1

,λM1
,ϕM1

, vM1
,

γM1
, χM1

, ρM1
, rM2

, λM2
, ϕM2

, vM2
, γM2

, χM2
,

ρM2
,rP,λP,ϕP)∈S (6)

式中:rT,λT,ϕT,vT,γT,χT 分别为变体飞行器的地心

距,经度,纬度,速度,航迹角,航向角; rM,λM,ϕM,
vM,γM,χM,ρM 分别为蓝方飞行器的地心距,经度,纬
度,速度,航迹角,航向角,以及蓝方飞行器的威胁半

径;rP,λP,ϕP 分别为目标点的地心距,经度,纬度。
动作空间 A:基于变体飞行器常用机动方式,将

攻角 α,倾侧角 β,后掠角 ξ 作为动作空间。 其中,后
掠角的变化可以改变变体飞行器的展弦比,进而影

响其气动性能:当后掠角减小时展弦比增大,升力增

加,飞行器机动性提升;当后掠角增大时展弦比减

小,阻力减小,飞行器加速性能增强。 通过智能切换

后掠角状态,变后掠翼飞行器可以兼顾机动性与高

速性能,满足突防任务需求。 因此变后掠翼飞行器

动作空间为

A = [α,β,ξ] (7)
状态转移概率 P:表示变体飞行器在给定当前

状态 st 下执行机动动作 at∈A,达到下一时刻状态
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st + 1的概率。 将公式(1)飞行器的运动学方程作为

动态博弈模型的状态转移函数。
折扣因子 γ:γ∈[0,1]表示未来累积回报收益

值相对于当前决策的重要程度。 γ 越大,则表示策

略考虑未来回报收益的比重越大;γ 越小,则表示策

略考虑未来回报收益的比重越小,即更关注当前回

报收益值。

立即回报收益值 R t:立即回报收益是变体飞行

器由当前时刻状态在执行某一动作后转移至下一状

态时从环境中接受到的反馈值。 为了保障变体飞行

器突防规避蓝方飞行器的能力,考虑红蓝双方相对

位置、目标点的距离和变体飞行器的性能等因素建

立奖惩机制,任务规划及奖励设置如图 4 所示。

图 4　 变体飞行器任务规划

Fig. 4　 Mission planning for morphing aircraft

　 　 根据任务规划确定单步决策立即回报收益值

R t,该值由过程奖励与终端奖励两部分组成为

R t = Rend + Rpro (8)
式中 Rend为终端奖励:当满足回合结束的要求时,当
前状态的立即回报收益值将根据回合是否成功获得

一个较大的终端奖励或惩罚,即

Rend =
- k1, failed
k1, success{ (9)

式中 k1 为常数系数。
过程奖励 Rpro包含距离奖励 Rdist和性能指标奖

励 Rperf。 其中,距离奖励 Rdist计算公式为

Rdist = RP + RT (10)
距离奖励 Rdist由与目标点的距离奖励 RP、与蓝

方飞行器的距离奖励 RT 两部分组成,如式(11)和

式(12)所示:
RP = - k2 × d2

P (11)

RT =
- k3 log 1 + 1

dT
- 1
ρM

( )·1 000( )
2

( ), dT < ρM

0, others
{

(12)
式中:dP 为与任务目标点的距离;dT 为变体飞行器

与蓝方飞行器的距离;ρM 为蓝方飞行器的威胁半

径; k2,k3 为常数系数。 从式(12)可以看出:变体飞

行器距离目标点越近,奖励值越大;变体飞行器与蓝

方飞行器的距离越小,奖励值越小。
性能指标奖励 Rperf分为升阻比奖励 R ld和速度

奖励 Rv 两个方面:

R ld = k4 × L
D( ) (13)

Rv = k5 × v0
v( ) (14)

式中:k4,k5 为常数系数,v0 为飞行器的初速度。 其

中,升阻比奖励可以保证飞行器在规避过程中保持

更大的升阻比,同时由于飞行器采用无动力滑翔方

式,速度奖励可以减少其在规避中的速度损耗。
2. 2　 约束条件

考虑实际作战场景中复杂限制因素,在构造博

弈模型时针对变体飞行器规避场景设计了如下约束

条件:
速度约束:在作战场景中,红方变体飞行器和蓝

方飞行器均不能超过自身最大速度,即
‖vT‖≤VmaxT,‖vM1

‖≤VmaxM1
,‖vM2

‖≤VmaxM2

(15)
式中:vT 表示红方变体飞行器的速度,vM1

,vM2
表示蓝

方飞行器的速度;VmaxT表示变体飞行器的最大速度,
VmaxM1

,VmaxM2
表示两个蓝方飞行器的最大速度。 为

了使突防过程更符合实际场景,假设红方变体飞行

器的最大速度大于蓝方飞行器的最大速度,即:
VmaxT > VmaxM1

VmaxT > VmaxM2

{ (16)

攻角约束:在作战场景中,变体飞行器不能超过

自身最大攻角,即
‖αT‖≤αmax (17)

式中:αT 为变体飞行器的攻角大小,αmax为变体飞行

器的最大攻角。
边界约束:为了防止规避过程时间过长,限定飞

行器在运动过程中不能越过指定地图范围,即:
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rmin≤rT≤rmax

λmin≤λT≤λmax

ϕmin≤ϕT≤ϕmax

ì

î

í

ïï

ïï
(18)

式中:rT,λT,ϕT 分别为各飞行器的经度,高度,纬
度;rmax,λmax,ϕmax和 rmin,λmin,ϕmin分别为地图范围的

最大地心距,最大经度,最大纬度以及最小地心距,
最小经度,最小纬度。

法向过载约束:在机动过程中,为保证飞行器安

全飞行,需要对变体飞行器的法向过载进行限制,即

nz =
L
mg≤nmax (19)

式中 nmax为飞行器的最大法向过载。
动压约束:为了减少变体飞行器结构质量和执

行机构承受的载荷,同时需要对变体飞行器的进行

约束[24],即

q = 1
2 ρv2≤qmax (20)

式中 qmax为飞行器的最大动压。
为实现变体飞行器的智能自主决策,研究设计

最大化博弈过程变体飞行器的总收益(J),即

J = ∑
∞

t = 1
γt -1R t (21)

式中:R t 为 t 时刻变体飞行器获得的立即回报收益

值,优化目标是使 J 最大。
综上所述,本文针对变体飞行器规避拦截任务,

建立了完整的动态博弈模型,通过定义马尔可夫决

策过程的核心要素,设计了如公式(8)所示的包含

终端奖励和过程奖励的多层奖励函数,其中式(9) ~
式(14)的奖励函数的设计综合考虑了距目标点距

离、红蓝双方距离以及升阻比和速度等性能指标。
同时式(15) ~式(20)严格约束了飞行速度、攻角范

围、飞行区域边界、法向过载和动压等实际物理限

制。 最终以实现最大累积奖励为目标,确保变体飞

行器在满足各项约束条件的前提下,通过智能变形

决策实现最优的规避效果。
2. 3　 基于 SAC 算法的智能变形决策算法设计

为实现变体飞行器在复杂动态博弈环境下的自

主、高效规避,本文采用 SAC 算法设计智能变形决

策方法。 SAC 算法是一种基于 Actor-Critic 框架的

最大熵强化学习算法。 其核心优势在于强大的探索

能力和学习的稳定性,适合解决变形决策这种多维、
连续的问题。

基于 SAC 的智能决策方法的整体框架如图 5
所示,其算法核心由一个策略网络、两个动作价值网

络及两个对应的目标动作价值网络构成。 在训练过

程中,算法首先通过飞行器与动态博弈环境的交互

来收集经验数据,包含状态、动作、奖励等,并将其存

储于经验池中。 而后,动作价值网络从经验池中提

取数据,通过最小化价值损失函数 JQ 来拟合当前策

略下的动作价值函数 Qπ,同时,目标动作价值网络

则通过软更新机制,为动作价值网络自身的优化提

供稳定且滞后的目标值基准,防止过估计提高训练

过程的稳定性。 最后,策略网络基于策略损失函数

Jπ 进行参数更新,通过最大化其在给定状态下输出

动作的期望 Qπ 值,生成飞行器的动作,并结合熵正

则化项鼓励探索,不断优化其策略参数,从而提升飞

行器在动态博弈环境中的决策动作。

图 5　 基于 SAC 算法的智能变形决策方法整体框架

Fig. 5　 Framework of intelligent deformation decision method based on SAC algorithm
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　 　 同时,SAC 算法在传统的累计奖励最大化目标

的基础上,引入策略熵的概念。 在 SAC 训练过程

中,不仅希望最大化期望收益的总和,还要最大化策

略的熵[25],这使得变体飞行器能够充分探索变形策

略,避免因策略单一而陷入局部最优。 其最优策略

可以定义为

π∗ = argmaxπEπ[ r(st,at) + δH(π(·| st))]
(22)

式中:δ 为温度系数,其可以根据回报调节熵项,δ 越

大,意味着变体飞行器在训练初期策略的随机性越

强。 H(π(·| st))为策略 π 在状态 st 时的策略熵,
策略的熵值越高,则策略分布的不确定性越高,变体

飞行器探索不同动作的可能性越大,探索就越充分,
这对于飞行器在高动态博弈中寻找合适的规避策略

至关重要。
为了定义 Q 函数之间的关系,以求解最优的 Q

函数,对于一个固定的策略 π,此时的贝尔曼方程为

　 Qπ(st,at) = r(st,at) + γEst + 1
[Vπ(st + 1)] (23)

式中 γ 为折扣因子,状态价值函数 V 为

Vπ(st) = Eat ~ π[Qπ(st,at) - δlogπ(at | st)] =
Eat ~ π[Qπ(st,at)] + H(π(·| st)) (24)

　 　 于是,对于每个飞行状态 st,根据当前策略网络

πold,计算软更新后的策略分布 πnew可以表示为

πnew = argminDKL
π′ π′(·| st),

exp 1
α Qπold(st,·)( )
Zπold(st,·)

( )
(25)

式中:π′表示在策略空间中的可选策略,π′(·∣ s)
用于表示策略 π′在给定状态 st 时的动作选择概率

分布,DKL(·)用于计算两个概率分布之间的差异,
Qπold(st,·)表示在当前旧策略 πold的 Q 函数,Zπold(s)

是归一化常数,确保分布的总和为 1。 通过最小化

KL 散度,使新策略接近于旧策略的动作选择概率分

布,优化策略以提高在给定状态下选择动作的效果,
并在策略迭代的过程中逐步改善策略的性能。

SAC 算法利用柔性策略迭代方法交替优化动作

价值网络 Qφ(s,a)(Q 网络)和策略网络 πθ(s)进行

学习,φ 和 θ 分别是动作价值网络和策略网络的参

数,策略网络输出的是策略概率分布的均值和标准

差,动作价值网络输出的是根据当下策略采取的动

作的价值。
Q 网络可以通过最小化贝尔曼残差对柔性 Q

函数进行逼近,其损失函数定义为

JQ(φ) = E(st,at) ~ m
1
2 Qφ(st,at) - [ r(st,at) + γEst + 1 ~ P[V φ- (st + 1)]]( )2[ ] (26)

其中,
V φ- (st + 1) = Eat + 1 ~ πθ

Q φ- (st + 1,at + 1) - δlogπθ(at + 1 | st + 1)[ ] (27)

式中 Q φ- 代表以φ
-
为参数的目标动作价值网络。 在

SAC 算法中,运用了双层 Q 网络与目标动作价值网

络的技术,这种双层 Q 网络和目标动作价值网络的

结构能够有效抑制 Q 值的过高估计,提升训练的稳

定性,确保飞行器对机动动作的价值评估更加准确

可靠。 其中,Q 网络与目标动作价值参数φ
-
、θ

-
,是由

一段时间内 Q 网络和目标动作价值网络的参数 φ、θ

的指数滑动平均获得,这种方式也被称为软目标更

新[26],即:

φ
-
←τφ + (1 - τ)φ

-
,

θ
-
←τθ + (1 - τ) θ

-
(28)

式中 τ 为软更新系数,τ << 1。
利用重采样技术 at = fθ(εt;st)从策略概率分布

中采样,可以得到策略网络的损失函数

Jπ(θ) = Est ~ m,εt ~ N δlogπθ( fθ(εt;st) | st) - Qφ(st,fθ(εt;st))[ ] (29)
式中 εt 为一个从标准正态分布 N 中采样得到的输

入噪声向量,目的仍是增强随机性,以提高训练过程

飞行策略的探索能力。 为了进一步减少强化学习的

超参数数量,设定温度因子 δ 的损失函数为 J( δ),
使其实现自适应调整

　 J(δ) =Est ~m,at ~π[ - δlogπ(at |st) - δH0] (30)
最终,当所有可训练策略网络与可训练价值网

均收敛后,可视为飞行器可从环境中获取到最优的

变形策略,此时可将训练后的策略网络作为规避时

的变形策略。
基于 SAC 算法的智能变形策略训练过程的伪

代码如下:

SAC 算法

1:初始化网络参数和记忆库 φ1,φ2,θ,φ
-
1,φ

-
2,θ

- ,δ,m←ϕ
2:对每一次迭代
3:　 对每一个环境步数
4:　 　 飞行器根据当前环境状态从策略中采样动作 at ~πθ(at ∣ st)
5:　 　 接受环境转移的下一个状态 st + 1以及反馈 rt
6:　 　 将经验数据(st,at,rt,st + 1)存储在经验池 m 中

7:　 End
8:对每一个更新步数
9:　 更新 Q 函数 φi←φi - μ∇φiJQ(φi), for i∈{1,2}
10:　 更新策略函数 θ←θ - μ∇θJπ(θ)

11:　 更新目标动作价值网络参数 φ- i←τφi + (1 - τ) φ- i, for i∈

{1,2},θ-←τθ + (1 - τ) θ-

12:　 End
13:End
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3　 仿真与分析

3. 1　 实验环境与参数设置

为验证本文提出所提出的智能变形决策算法的

有效性,对基于 SAC 的智能变形决策算法的效果进

行仿真校验。
首先,针对变体飞行器突防任务下规避蓝方飞

行器的任务,设置飞行器和目标点的初始位置,飞行

过程需规避两个蓝方飞行器,根据末段突防任务的

假设,在初始时刻蓝方飞行器开始发射,且蓝方两飞

行器发射间隔为 3 s,这一设置旨在模拟真实的末段

动态博弈环境,蓝方飞行器的制导方法采用比例导

引法(proportional navigation,PN) [27],对于规避任务

的奖励函数构造,其中,k1 = 10,k2 = 1 × 10 - 6,k3 = 5,
k4 = 0. 03,k5 = 0. 05,仿真过程中 SAC 算法的超参数

如表 1 所示。

表 1　 SAC 的超参数及其数值

Tab. 1　 SAC hyperparameters and values

折扣因子 批尺寸
开始学习

步数

Actor 网络各

隐层单元数目

Critic 网络各

隐层单元数目
学习率

温度系数

(初值)
软更新率 回合数

单步采样

间隔 / s

0. 99 256 256 64 [256,256] 0. 000 1 0. 05 0. 004 2 000 0. 05

　 　 SAC 算法主要超参数对训练性能的影响如下。
折扣因子:表示未来累积回报收益值相对于当

前决策的重要程度。 本文的折扣因子设置为 0. 99,
以确保策略对未来回报的充分考虑和长期规划的优

化,提高算法在动态规避任务中的收敛性和成功率,
这有助于飞行器在面对动态拦截时,优先考虑长期

规避成功而非短期局部机动,提升变体飞行器的整

体突防能力。
批尺寸:该参数用于 Q 网络和策略网络更新。

大的批尺寸提供更稳定的梯度,适合复杂环境;小的

批尺寸加速迭代但增加噪声。 本文的批尺寸设置为

256,以确保梯度估计的稳定性和噪声的减少,提高

训练过程的效率和稳定性,使算法在处理高维状态

空间时更稳定,使变形决策在复杂博弈环境中快速

收敛,提高规避成功率。
开始学习步数:该参数指定算法从随机探索切

换到策略优化的步数阈值。 在初始阶段,智能体采

用随机动作填充经验池,确保多样性数据积累;之
后,使用策略网络生成动作并进行网络更新。 这有

助于避免早期学习不稳定,提高算法在复杂规避环

境中的收敛性和泛化能力。
软更新率 τ:该参数控制目标网络的更新速度,

小 τ 确保平滑更新,减少 Q 值过估计,提高稳定性;
大 τ 加速收敛,但可能引入振荡。 本文的软更新率

设置为 τ = 2 - 8,保障在训练过程中参数平滑更新和

Q 值的过估计,提高训练过程中的稳定性,减少价值

估计的偏差,确保飞行器在高动态环境下做出可靠

的变形决策,提升规避的稳定性和机动性能。
学习率 μ:该参数控制网络参数更新的步长。 μ

越大,则参数更新幅度越大,可能导致训练不稳定或

振荡;μ 越小,则参数更新更平滑,但收敛速度较慢。
本文的学习率设置为 0. 000 1,既保证了参数更新的

稳定性和渐进优化,避免过拟合,也使得飞行器在面

对高动态拦截环境时,逐步细化变形决策策略,提升

规避路径的平稳性和成功率,同时适应复杂博弈中

的不确定性。
表 2 为仿真过程中飞行器的初始状态,变体飞

行器的约束条件如表 3 所示。

表 2　 飞行器的初始状态

Tab. 2　 Initial state of the aircraft

变体飞行器初始

速度 / (m·s - 1)
变体飞行器初始位置

蓝方飞行器初始

速度 / (m·s - 1)
蓝方飞行器初始位置

蓝方飞行器威胁

半径 / m

2 500 (Re + 23 418 m,214. 18°,63. 29°) 2 300 (Re + 0 m,214. 19°,63. 88°) 500

表 3　 变体飞行器的约束条件

Tab. 3　 Constraints of the morphing aircraft

飞行器最大速度 /

(m·s - 1)
飞行器探索最大位置 飞行器探索最小位置

飞行器最大

攻角 / ( °)
飞行器最大法向

过载 / g
飞行器最大

动压 / kPa

2 500 (Re + 40 000 m,216°,65°) (Re + 10 000 m,214°,61°) 10 15 150
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3. 2　 仿真结果分析

图 6 为训练阶段成功率曲线,可以看出,随着回

合数的增加,训练成功率逐渐接近 1。 同时,图 7 给

出了每回合的步数曲线,随着回合数的增加,回合步

数趋于稳定,这表明训练策略已实现收敛。

图 6　 训练阶段成功率曲线

Fig. 6　 Success rate curve of the training phase

图 7　 训练阶段每回合步数曲线

Fig. 7　 Curve of steps per episode in the training phase

为了进行算法的训练效果对比,采用 TD3(twin-
delayed deep deterministic policy gradient)算法[28] 对

智能变形决策规避进行了训练,其中动态博弈场景

的参数与 SAC 算法的完全相同,TD3 算法所选取的

超参数信息也与本文所使用的 SAC 算法相同。 二

者在训练 2 000 回合后的奖励对比如图 8 所示,可
以看出,TD3 算法在训练效果和收敛稳定性上均不

及本文所采用的 SAC 算法。 说明本文基于 SAC 的

智能变形决策算法,相较于采用 TD3 算法具有更好

的效果和稳定性。
图 9 为智能变形决策算法下的我方变体飞行器

的法向过载变化曲线。 法向过载是衡量飞行器机动

性的关键指标。 高过载能力使飞行器能够执行剧烈

的规避动作和战术机动,而低过载则使其更专注于

直线加速与高速巡航,法向过载的动态变化意味着

飞行器兼备机动性和加速能力。

图 8　 奖励曲线

Fig. 8　 Reward curve

图 9　 法向过载曲线

Fig. 9　 Normal overload curve

从图 10 智能变形决策下后掠角变化中可以看

出,在整个规避过程中,我方变体飞行器经历了两次

明显的后掠角变化。 结合图 10 和图 11 变体飞行器

和两个蓝方飞行器之间的三维轨迹图可以看出,突
防规避过程可以分为两个明显的阶段。 在第 1 阶

段,飞行器飞向目标点的过程中,突防初始阶段两个

蓝方飞行器逐步接近我方飞行器。 此时,基于智能

变形决策,飞行器减小后掠角。 同时,如图 9 所示,
在攻角和后掠角的共同作用下法向过载持续增加,从
而改变了原有飞向目标点的飞行状态,完成初步规避。

图 10　 智能变形决策后掠角变化曲线

Fig. 10 　 Sweep angle variation curve for intelligent morphing
decision
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在第 2 阶段,蓝方飞行器完成机动转弯并开展

追逐,我方飞行器随即进行第 2 次智能变形:后掠角

再次减小,且减小的幅度更大。 同时攻角增加,以保

证向上机动飞行的状态。 此阶段,飞行器优先保证

飞行速度从而与蓝方飞行器拉开距离,而不再追求

维持较高的法向过载。 如图 9 所示,飞行器法向过

载在第 2 阶段开始减小,仅在第 2 次智能变形期间

出现一个短暂的延缓过程。 结合图 11 和图 12 变体

飞行器与两个拦截器之间距离变化,飞行器通过上

述智能变形决策,在轨迹末端已成功摆脱两枚拦截

器。 此外,基于 2. 2 小节的假设,突防过程中我方飞

行器速度大于拦截器,因此突防成功。 综上,基于智

能变形方法的飞行器既能够获得较大的法向过载,
增加飞行器的机动性,又可维持较高的飞行速度,提
升其敏捷性,实现最终现高效突防。

图 11　 变体飞行器和两个蓝方飞行器的三维轨迹

Fig. 11　 Three-dimensional trajectories of the morphing aircraft
and two intercepting aircraft

图 12　 变体飞行器与两个拦截器之间距离的变化曲线

Fig. 12　 Distance variation curve between morphing aircraft and
two interceptors

图 13 为 SAC 算法和 TD3 算法下每回合中变体

飞行器和两个蓝方飞行器之间的最小距离。 图 13
结果显示,在训练过程中,基于 SAC 的智能变形决

策算法始终保持更大的最小距离,优于 TD3 算法。

这表明 SAC 算法使变体飞行器与蓝方飞行器之间

具有更大的安全距离,规避效果更佳。

图 13　 两种算法下变体飞行器与拦截器之间每回合最小距离

Fig. 13 　 Minimum distance per episode between morphing
aircraft and two interceptors during two algorithms

图 14 为变体飞行器在规避机动过程中基于

SAC 算法与 TD3 算法下变形决策的速度曲线对比。
由于飞行器采用无动力滑翔模式,飞行器的速度始

终处于减小的状态,可以看出,基于 SAC 的智能变

形决策算法,相较于 TD3 算法下速度变化更为缓

慢,这减小了飞行器在规避过程中的速度损耗,使飞

行器具有更高的末端速度,意味着飞行器可以更有

效地完成后续的打击任务。

图 14　 SAC 算法和 TD3 算法速度变化对比曲线

Fig. 14　 Comparison of velocity variation curves for SAC and
TD3 algorithms
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图 15 展示了智能变形决策算法下攻角的变化

曲线,图 16 比较了两种算法下变体飞行器的升阻比

变化。 结合图 15 以及 1. 2 小节气动性能分析中的

图 2(c),智能变形决策下的攻角,基本维持在可实

现飞行器较大升阻比的范围内。 通过设定的升阻比

奖励和决策的攻角动作范围,飞行器在规避拦截过

程中始终保持较高升阻比。 尤其是在第 2 阶段,蓝
方飞行器追逐拦截时,升阻比达到最大。 从图 16 可

以看出,相较于 TD3 算法,SAC 算法下的智能变形

决策方法拥有更大的升阻比,这可显著提升飞行器

的气动效率,使其能更灵活、高效的执行机动规避

策略。

图 15　 攻角变化曲线

Fig. 15　 Attack angle change curve

图 16　 升阻比曲线

Fig. 16　 Lift-to-drag ratio curve

4　 结　 论

针对变后掠角飞行器在动态博弈环境下的自主

规避问题,本文设计了一种智能变形决策规避算法。
通过将动态变后掠角作为规避的核心手段,实现飞

行器在面对蓝方拦截时的智能变形决策机动规避。
得到的主要结论如下。

1)在建立变体飞行器三自由度质心运动模型

的基础上,利用最小二乘法拟合了气动系数,并分析

了气动参数对飞行器气动性能的影响,从而为智能

变形决策提供依据。
2)考虑了变体飞行器飞行速度、攻角范围、飞

行区域边界、法向过载和动压等实际物理约束条件,
构建了面对突防任务的变体飞行器-双蓝方拦截器

动态博弈模型,以综合考虑规避和气动性能为优化

目标,提出了一种智能决策规避算法,在实现规避蓝

方飞行器的同时,保证了最优的气动性能,提高了末

端打击能力,克服了传统变形策略因依赖离线优化

和预设任务,而难以自适应高动态环境的局限性。
3)通过仿真实验,验证了本文所提出的智能变

形决策规避算法的有效性。 通过智能变形决策,变
体飞行器在完成自主规避的同时,既能获得较大的

升阻比和法向过载,以增加飞行器的机动性,又可维

持较高的飞行速度,以提升其敏捷性和减少飞行器

在规避过程的速度损耗。
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