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Abstract

Traditional aircraft face limitations in off-boresight maneuverability, making it challenging to effectively meet rear hemisphere target tracking requirements. This paper proposes a proximal policy optimization (PPO)-based intelligent control method to achieve aerodynamic-controlled post-stall maneuver redirection for relaxed static stability aircraft. First, the nonlinear aerodynamic characteristics of the aircraft at extremely high angles of attack are analyzed using the Jorgensen engineering method, revealing the impact of static instability on autorotation capability and segmenting the redirection process. Second, a Markov decision process (MDP) model is established to address nonlinear attitude control under ultra-high angles of attack, incorporating a potential energy-based reward function to guide the intelligent agent in learning optimal rudder deflection strategies. Finally, redirection simulations under low Mach number conditions demonstrate that aerodynamic control surfaces alone can enable rapid aircraft redirection while maintaining attitude stability during velocity zero-crossing phases. Monte Carlo experiments further validate the robustness of this control method under random initial conditions.

摘要

传统飞行器受离轴机动能力限制, 难以有效满足后半球目标跟踪需求。提出利用近端策略优化(PPO)智能控制方法实现放宽静稳定度飞行器在气动控制下的过失速机动重定向。基于Jorgensen工程方法分析了飞行器在超大攻角下的非线性气动特性, 揭示了静不稳定度对自翻转能力的影响, 并对重定向过程进行了分段划分。针对超大攻角非线性姿态控制问题进行了马尔可夫决策过程建模, 结合势能奖励函数设计引导智能体有效学习最优舵偏控制策略。在低马赫数条件下进行了重定向仿真实验, 结果表明仅依靠空气舵即可控制飞行器完成快速重定向, 并在速度过零段维持飞行器姿态稳定, 蒙特卡洛实验进一步验证了该控制方法在随机初始条件下的鲁棒性。
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在复杂空中环境中传统飞行器受离轴机动能力限制, 难以实现对后方目标的轨迹跟踪[1-2]。超大离轴轨迹跟踪要求飞行器通过快速重定向调整姿态和飞行轨迹, 实现对后方目标的追踪, 从根本上提升动态场景下的追踪性能。发展全向追踪能力已成为高动态飞行器姿态、轨迹控制的核心研究方向[3]。
目前快速重定向技术研究聚焦于快速转弯飞行器的气动特性分析与姿态翻转控制。飞行器在重定向过程中, 尤其是在超大攻角下, 其气动特性表现出强非线性和非定常特征[4-5]。现有研究基于细长体理论与黏性横流理论对飞行器重定向过程中的气动特性进行了建模, 揭示了细长气动布局飞行器在转弯全过程中的俯仰力矩系数、轴向力系数、法向力系数等随攻角的变化规律[6-7]。例如, 文献[8-9]利用计算流体力学(CFD)数值模拟技术、动网格技术以及Jorgensen工程方法, 对飞行器重定向过程中的气动特性进行了建模和数值计算, 为后续姿态控制设计提供了重要理论依据和数据支撑。基于对飞行器过失速翻转气动特性的深入理解, 其他文献进一步提出多种重定向过程中的姿态控制方案。文献[10-11]利用最优控制理论, 将快速转弯问题转化为轨迹优化问题, 通过设置合理的性能指标函数求解最优控制指令, 从而借助空气舵、矢量推力发动机、燃气舵等装置实现了飞行器的快速转弯控制。然而该方法需要精确的初始和终止条件, 实际场景中载机可能以任意的角度、速度和角速度投放飞行器, 最优控制指令的解算时间过长, 实时性较差, 难以应对复杂的空中环境。另一方面, 文献[12-14]通过在飞行器上加装直接侧向力装置, 利用滑模控制方法设计了直接力/气动力复合控制系统, 实现了飞行器在铅垂平面内的180°转弯。这种方法能够快速调整飞行器姿态, 但难以抑制超大攻角状态下气动参数摄动引发的控制抖振, 且直接侧向力装置增加了飞行器的质量和结构复杂性。以上方法均存在执行机构过多、转弯半径过大的问题, 会大幅增加快速转弯时的能量消耗, 降低后续跟踪阶段的动能储备, 削弱过载能力。
文献[6]提出一种放宽静稳定度的飞行器, 仅通过纯空气舵实现飞行器低马赫数下的过失速机动翻转。这种转弯方案无需额外的直接侧向力装置, 避免系统质量增加和可靠性降低等问题。进一步地, 飞行器通过过失速机动直接调整纵轴指向, 无转弯半径, 从而极大降低动能损失, 具有广阔的应用前景。然而, 在低马赫数状态下由于脱体涡的影响, 飞行器过失速翻转过程中会经历强非线性的气动区域, 并伴随有非定常迟滞效应, 故难以进行动力学建模, 依赖精确动力学模型的控制方法不适用于该方案。相较于传统控制方法, 数据驱动控制在该场景中具有显著优势: 不依赖精确的数学模型; 能够通过与环境交互自主学习最优控制策略; 适应复杂动态环境下的非线性、非定常气动特性。
本文以放宽静稳定度飞行器为对象, 结合数据驱动控制中的近端策略优化(PPO)算法, 提出一种仅通过空气舵控制实现快速转弯的智能控制方法, 克服现有方法在姿态控制精确性和转弯快速性上的缺陷[15-17]。首先, 基于Jorgensen工程方法分析不同静稳定度飞行器在过失速机动时的气动特性, 对重定向过程进行分段划分。随后, 以放宽静稳定度飞行器为对象, 对其快速转弯姿态控制问题进行马尔可夫决策过程建模, 针对过失速转弯问题特性设计势能奖励函数。最后, 训练和部署强化学习智能体, 仿真验证该方法在提升转弯快速性、降低飞行器动能损失以及实现末端姿态角稳定控制上的有效性。
1 问题分析
1.1 放宽静稳定度飞行器气动特性
本文使用文献[18]中给出的一种圆柱形细长体鸭翼布局飞行器模型。该模型的直径为40 mm, 细长比为18, 鸭翼距离机体顶部396 mm, 鸭式前翼布局呈“X”型, 基于该模型的飞行器重定向建模为

式中：V为飞行器速度; Cn, Ca分别为机体坐标系下飞行器所受法向力和轴向力; Jz为飞行器对机体坐标系z轴的转动惯量; Mz为俯仰力矩; α, ϑ, θ分别为攻角、俯仰角和轨迹倾角。利用Jorgensen工程方法可计算不同攻角范围(0°~180°)内飞行器的静态气动数据, 具体计算公式参考文献[19]。
1.2 重定向过程
飞行器过失速翻转过程主要经历5个阶段, 示意图如图 1所示。
	[image: Thumbnail: 图1 Refer to the following caption and surrounding text.]	图1 飞行器过失速翻转的5个阶段



1) 小攻角段: 俯仰力矩系数的正负由飞行器静不稳定度大小决定。若飞行器静不稳定度小，则无法实现翻转, 需要预置舵偏为其提供额外的俯仰力矩[9]。若静不稳定度较大, 飞行器能够自翻转。
2) 大攻角静不稳定段: 攻角增大导致气动中心前移, 俯仰力矩系数变为正。因此飞行器在大攻角静不稳定阶段翻转速度会进一步加快。
3) 大攻角阻尼段: 此时飞行器翻转姿态超过90°, 空气舵完全失效, 机体存在翻转阻尼, 如果飞行器之前累积的转动惯性无法克服该阻尼, 则无法完成过失速翻转。
4) 钝头迎飞段: 飞行器成功穿越超大攻角静稳定阶段, 攻角达到140°以上, 此时尾部迎风朝向前方, 可等效为钝头“鸭式布局”, 飞行器为纵向静不稳定, 需施加空气舵偏控制使机体稳定指向期望方向来完成重定向。
5) 速度过零段: 飞行器完成过失速重定向后还会经历速度衰减与反向动能重建, 该过程被称为速度过零[20]。由于速度过零段飞行器速度较低, 难以利用空气舵施加有效控制, 因此需要飞行器在钝头迎飞段末端精确控制飞行器状态至指定的攻角和俯仰角速度。通过预留一定的攻角裕度和一个使攻角继续减小的翻转角速度, 使飞行器在穿越速度过零段过程中依靠翻转惯性使自身的姿态运动状态继续朝期望的状态点移动, 这样可以解决飞行器在速度过零段由于自身静不稳定特性及空气舵失效导致的攻角发散问题。
2 智能控制模型
2.1 马尔可夫决策过程建模
马尔可夫决策过程(MDP)是描述强化学习的理论模型, 本文将飞行器快速控制问题建模为连续空间、连续动作的有限马尔可夫决策过程, 记为元组(S, A, P, r, γ)。在快速转弯场景中, MDP智能体为飞行器的姿态控制器, 负责学习控制飞行器姿态以及在实际的快速转弯过程中给出姿态控制指令。智能体所处环境为控制器以外的机体。姿态控制器通过选择舵偏大小作为动作来改变机体运动状态, 即影响环境, 环境状态发生变化后, 会产生一个奖励信号, 用于评判控制器当下动作的好坏程度, 控制器收到奖励信号和环境状态改变的反馈后, 会进一步做出下一步动作。智能姿态控制器的目标是在整个过程中最大化奖励信号的累积值, 需通过人为设计奖励信号, 向智能体传达想要实现的控制目标, 即实现快速稳定的机体姿态翻转。
在元组(S, A, P, r, γ)中, 取俯仰角、俯仰角速度以及速度3个维度作为状态空间, 有S=[ϑ, ϑ, V]。注意, 由于翻转过程中轨迹倾角变化极小, 可近似认为攻角等于俯仰角。此外, 为避免MDP状态维度过高, 微分方程组中除ϑ, ϑ, V之外的其他变量均被视为仿真环境中用于数值计算的微分方程变量, 而不是MDP建模中与智能体交互的环境变量。
A为动作空间，本文场景动作是一维舵偏角, 故有A≡[δ]。环境状态转移函数P由强化学习数值仿真环境直接模拟给出, 可视为黑盒模型。r∶ [image: Mathematical equation]为奖励信号函数; γ∈[0, 1)为奖励信号折扣因子。
与跟踪控制不同, 这里智能体的控制目标是飞行器在一段尽可能短的时间段内达到期望的俯仰角和俯仰角速度。该目标作为一种终端约束, 无法在控制过程中给予智能体姿态变化相关的奖励信号, 引发奖励稀疏问题。本文设计一种基于势能的曲面奖励函数, 通过提供密集的奖励信号, 引导智能体向控制目标的方向优化动作策略，如图 2所示。图 2中红色圆点为曲面插值点, 由手动调参得到, 势能奖励函数曲面则由红色点进行插值获得。该曲面在靠近终端目标状态处奖励势能最高且为正, 在无法完成控制反转的状态区域势能为负, 在翻转的初始状态处势能则接近0。强化学习控制器在训练过程中会受到势能的引导, 向着势能更高的位置移动来积累奖励, 从而实现控制目标。为增加控制的快速性, 同时避免强化学习训练过程中可能出现的奖励漏洞攻击, 本文在势能奖励的基础上设置了时间惩罚项, 因此总的奖励函数可以表示为

	[image: Thumbnail: 图2 Refer to the following caption and surrounding text.]	图2 奖励函数曲面



式中：[image: Mathematical equation]为图 2所示势能奖励函数；[image: Mathematical equation]为常数项。
2.2 近端策略优化
强化学习中状态价值函数vπ衡量当前策略π下状态s的未来预期奖励累计值, 定义为

动作价值函数qπ代表策略π在状态s时采取动作a后所有可能的决策序列的期望奖励累积, 定义为

传统策略梯度算法通过梯度上升来优化策略时, 可能会因为步长过大而导致策略性能突然下降, 从而影响训练效果。PPO策略梯度算法基于Actor-Critic框架, 通过截断来限制策略更新的幅度从而优化了梯度更新过程[21]。PPO中存在新旧2个策略: πγold和πλ。πγold为已有策略, πγ是待学习策略。PPO算法利用新旧策略动作概率分布之间的KL散度来限制梯度更新的步长, 其优化目标为

式中: Δ为KL散度约束;[image: Mathematical equation]是重要性采样权重; DKL(πλ‖πλold)为策略间的KL散度[23]; Aπold(st, at)为策略的优势函数, 有

Aπold(st, at)需要通过神经网络来估计, 记为Aϕ, 可以使用Critic网络通过估计Vϕ得到Aϕ, 网络通过时序差分来更新, 即

记(5)式为L=E[rtAϕ], PPO提出裁剪优化目标为

式中含有2项, 一个是原始的优化目标, 另一个则是裁剪的优化目标, PPO从两者中取极小值用于策略网络参数的迭代。
3 智能体训练方法
3.1 智能控制训练框架
智能体在每个时间步长更新前从强化学习环境中获取飞行器当前的运动状态st, 进而通过采样Actor策略网络输出的动作概率分布得到at, 即空气舵偏控制指令。at产生的力矩作用于机体, 使其俯仰角速度改变。基于四阶龙格库塔积分器, 强化学习环境, 利用(1)式对飞行器的运动状态进行一个时间步长的更新, 从而得到st+1, 同时环境给出状态转移产生的奖励信号rt。智能体在每一步更新中都会产生一组状态转移数据(st, at, rt, st+1)。所有数据会被存储在经验回放池D中, 用于训练更新Actor网络和Critic网络的参数。快速转弯智能控制器的训练过程总结如下。
算法1   基于PPO的快速转弯控制策略训练输入：ϑexp——期望俯仰角；ω——期望俯仰角速度输出：λ*——最优动作网络参数初始化策略网略参数和价值网络参数
for each episode
  重置训练环境：env.reset()
  初始化经验池D
    对每个时间步长tk(k=1, 2, …)执行
    由当前状态st，策略网络πλ采样得到动作at
      由at更新当前状态，得到st+1
      计算奖励信号rt
     if终止条件为真
        当前回合结束
     else
        将st, at, st+1, rt, done存入经验池D中
     if经验池存满
        for j=1, 2, …, D
          计算πλold(sj, aj)和期望价值Vt(st)
          通过最小化价值损失更新价值网络参数：
          [image: Mathematical equation]
          计算新策略采样概率πλ(sj, aj)，得到新旧策略概率比 [image: Mathematical equation]
          更新策略网络参数：
     [image: Mathematical equation]
        清空经验池D
     λ*←λ
3.2 训练设置
Actor和Critic网络均采用4层全连接神经网络, 每个网络包含2个隐藏层, 隐藏层激活函数选用ReLU。Actor网络利用Tanh输出策略分布的均值, Sigmoid输出策略分布的方差。Critic网络由ReLU输出当前状态的价值。网络结构设置如表 1所示。
表1 
网络结构设置

训练参数与初值设置如表 2所示。
表2 
训练参数与初值设置

4 训练与仿真分析
4.1 无控自翻转仿真结果
利用1.1节给出的几组不同静稳定度飞行器的气动数据, 针对不同静稳定度以及不同预置舵偏下飞行器的自翻转能力进行仿真分析。
图 3展示了静稳定、静中立稳定和静不稳定3类飞行器在主发动机未点火时, 无舵偏控制自翻转过程中轨迹及姿态角的变化情况。图 3俯仰角与角速度变化曲线中的紫线代表静稳定飞行器俯仰角和角速度随时间的变化情况, 可以看出该类飞行器具备静稳定性, 姿态平衡被破坏后会恢复到初始平衡状态。由黄色曲线可知静中立稳定飞行器则具备一定的自翻转能力, 飞行器翻转时可穿越1.2节中提到的小攻角段和大攻角静不稳定段。但由于其静不稳定度较小, 飞行器进入超大攻角静稳定段时所累积的转动能量不足以克服该阶段的静稳定性, 因此俯仰角速度会降为负值, 俯仰角在达到140°左右后开始减小, 飞行器无法完成自翻转。对于静不稳定飞行器, 如图 3中红色线所示, 在穿越小攻角段和大攻角静不稳定段时能够累积足够的转动能量, 因此可以穿越超大攻角静稳定段, 完成整个自翻转过程。但可以看到其俯仰角在转弯结束时趋向于发散。
	[image: Thumbnail: 图3 Refer to the following caption and surrounding text.]	图3 飞行器自翻转运动状态



预置舵偏可提供额外的俯仰力矩使飞行器抬头, 从而加快翻转过程。图 4显示了不同预置舵偏角对不同静稳定度飞行器翻转特性的影响。由图 4a)可知, 静稳定飞行器, 但未能穿越小攻角静稳定段，表明即便有往外翻转力矩也无法完成快速转弯。观察图 4b)可知, 静中立稳定飞行器在预置舵偏的影响下, 其最大的翻转幅度可达到160°。而图 4c)则表明, 静不稳定度过大时飞行器在无控制状态下俯仰角会发散。
	[image: Thumbnail: 图4 Refer to the following caption and surrounding text.]	图4 不同预置舵偏下飞行器翻转特性



4.2 智能体训练
基于4.1节分析可知, 静不稳定飞行器具备自翻转能力, 但翻转末端飞行器姿态不稳定。此外, 小攻角阶段空气舵的作用是加快翻转速度, 无需对飞行器姿态进行控制。因此, 本文以静不稳定飞行器为控制对象, 在无控制翻转至攻角140°时开始进行智能姿态控制。智能体在训练阶段尝试控制飞行器翻转至175°俯仰角, 并为速度过零阶段预留5°/s俯仰角速度, 该阶段飞行器主发动机仍未点火, 仅依靠惯性向前滑行。因此, 强化学习训练环境的初始状态为飞行器无控翻转至攻角140°时的运动状态, 每回合训练终止的条件为俯仰角达到175°, 训练目标是使得终止时刻的俯仰角速度尽可能接近5°/s。
图 5记录了训练过程中飞行器在俯仰角和俯仰角速度组成的相平面中状态轨迹的变化情况, 由淡蓝色实线表示。翻转结束时的期望终端状态则由红色圆点表示(ω=5°/s, ϑ=175°)。智能体每训练1 000回合绘制1幅由多条轨迹组成的轨迹簇图。随着训练的进行, 轨迹簇中轨迹线的末端越来越接近终端期望状态点, 说明控制策略在训练的过程中逐渐收敛, 实现了对飞行器快速转弯末端姿态角与姿态角速度的精确控制。观察图 5c)中的轨迹线可以看到, 智能体在穿越相平面的过程中选择尽量维持较高的平均俯仰角速度, 仅在接近终端点时才开始加大减速力度。因此轨迹线在10°/s至50°/s区间呈现凸起状。而在终端点附近, 智能体为了尽量接近终端状态, 选择快速减小减速力度, 使得俯仰角快速收敛到期望值, 故轨迹线末段呈现凹陷状。由此可见, 智能体成功地学习到了一种快速转弯策略。
	[image: Thumbnail: 图5 Refer to the following caption and surrounding text.]	图5 相平面状态轨迹



图 6为奖励学习曲线, 深蓝色线为滑动平均值。其收敛情况与图 5中轨迹簇的收敛情况一致。
	[image: Thumbnail: 图6 Refer to the following caption and surrounding text.]	图6 奖励学习曲线



4.3 快速转弯全过程仿真
转弯过程共分为预置舵偏翻转、无舵效自翻转、智能姿态控制和速度过零这4个阶段。为最大程度上节省主发动机推进能量, 飞行器在前3个阶段依靠惯性向前飞行并完成超机动重定向, 仅在进入速度过零段时, 主发动机才开始点火, 在轨迹倾角发生改变前迅速完成飞行器的反向动能建立。
仿真初始飞行器运动状态变量设置如下: 高度1 000 m, 初速度300 m/s, 轨迹水平, 预置舵偏角为-10°。仿真终止条件是飞行器在反方向完成动能重建, 飞行器速度达到250 m/s。仿真假定飞行器在无舵效自翻转段和速度过零段空气舵完全失效。
图 7分别显示单次快速转弯仿真中飞行器的轨迹和姿态信息。从图 7a)可以看到, 飞行器在转弯全过程中轨迹保持水平, 飞行器穿越速度过零段时以180°锐角转弯。飞行器动能重建后攻角收敛至5°以内。因而可以认为飞行器在惯性飞行阶段成功实现了超机动重定向, 并在反向速度重建过程中维持了姿态的稳定, 从而成功完成了快速转弯。以往方法快速转弯半径在100 m以上[14], 而本方法通过过失速机动实现姿态掉转, 且延迟开启主推力发动机, 这不仅节省了推进能量, 而且在后续中制导阶段无需调整轨迹, 可迅速以最佳速度与角度指向后半球目标, 飞行器后向转弯的快速性得到大幅度增强。
	[image: Thumbnail: 图7 Refer to the following caption and surrounding text.]	图7 飞行器仿真轨迹与姿态信息



在随机初始条件下进行了20次的快速转弯全过程仿真, 仿真初始时刻的俯仰角与俯仰角速度分别取0°至5°和0°/s至5°/s内的随机值。结果如图 8所示, 可以看到智能控制器在一定的投放范围内具备良好的鲁棒性。
	[image: Thumbnail: 图8 Refer to the following caption and surrounding text.]	图8 快速转弯蒙特卡洛仿真结果



5 结论
本文针对载机后半球目标快速追踪问题提出了一种基于近端策略优化(PPO)的智能控制方法, 实现了放宽静稳定度飞行器的过失速机动重定向。研究表明, 通过放宽飞行器静稳定度, 结合空气舵的纯气动控制, 能够有效克服传统方法对额外执行机构的依赖以及复杂气动特性下的建模难题。基于Jorgensen工程方法的气动特性分析表明, 静不稳定度是飞行器自翻转能力的决定性因素, 其重定向过程可划分为小攻角段、大攻角静不稳定段、大攻角阻尼段、钝头迎飞段及速度过零段。通过马尔可夫决策过程建模与势能奖励函数设计, 强化学习智能体成功实现了对飞行器末端俯仰角(误差 < 1°)和角速度(误差 < 0.5°/s)的精确控制。该方法在低马赫数下可驱动飞行器完成180°快速翻转, 动能损失降低40%以上, 且蒙特卡洛实验验证了其在随机初始条件下的鲁棒性。此外, 无转弯半径的特性可显著提升飞行器的快速性与能量效率, 为后半球目标追踪技术的发展提供了新思路。
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	激活函数





	Actor
	(2, 128)
	ReLU
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	ReLU
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	ReLU



	(128, 1)
	Tanh



	Critic
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	取值





	飞行器速度V/(m·s-1)
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	飞行器初始角度ϑ, θ/(°)
	0, 0



	飞行器初始角速度ω/((°)·s-1)
	0



	经验池大小
	10 000



	学习率αλ, αϕ
	0.000 1, 0.000 1



	奖励折扣因子γ
	0.99



	折扣因子γGAE
	0.95



	裁剪率ε
	0.2



	更新时间步长dt/s
	0.01



	训练回合数
	2 000
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