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摘　 要：针对无人机动态滑翔问题，提出了一种基于深度强化学习的航迹优化方法。 该方法综合利用

梯度风能和太阳能，引入了障碍物约束以模拟复杂障碍环境。 使用神经网络近似逼近高斯伪谱方法

求解航迹的策略，在训练得到的策略基础上利用双延迟深度确定性策略梯度算法进行策略改进，在大

幅度提升推理实时性的同时解决了传统最优控制算法在动态滑翔领域难以应对变化风场的问题。 实

验针对动态滑翔 ２ 种经典模式进行仿真验证，之后在考虑多种能量源的情况下进行蒙特卡洛仿真。
结果表明，基于深度强化学习的动态滑翔航迹优化方法在单个滑翔周期内获能与最优结果相近，而实

时推理决策时间减少了 ９１％。 在变化风场环境下，文中方法相较于传统方法具有更强的适应性。
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　 　 动态滑翔是信天翁使用的一种近似无动力的飞

行模式，采用该模式可以使它们在消耗最少能量的

前提下进行长距离飞行。 在一个存在梯度风场的环

境中，信天翁通过“逆风爬升，顺风下滑”机制在风

切变层之间穿梭获取能量从而实现长时间滞空［１］。
由于信天翁在动态滑翔过程中其翅膀始终保持伸展

状态，与小型固定翼无人机类似，因此研究人员尝试

将这一机制迁移到后者从而有效地提升飞行器的航

时和航程［２］。 作为动态滑翔的核心问题，航迹优化

需要综合考虑风场信息和无人机动力学特性，并在

此基础上规划出一条可飞的周期性航迹。 它是探索

动态滑翔机理和进一步应用的关键技术和难点问

题。 另一方面，环境中不仅存在风能，还存在其他能

量例如太阳能，如何在考虑多种能源的前提下进行

航迹优化具有广阔的研究前景。
固定翼无人机的动态滑翔航迹优化问题可以归

结为一个最优控制问题，即在满足无人机动力学约

束和环境约束的前提下求解代价函数的最值。 根据

任务目标不同，优化目标可以是最小化参考风速、最
大化无人机获能、最大化航时等［３］。 在解决这类问

题时，大多数学者采用了多重打靶法、解析法、直接

配点 法、 微 分 平 坦 法 和 高 斯 伪 谱 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｓｅｕｄｏｓｐｅｃｔｒａｌ，ＧＰ）等［４⁃７］的最优控制方法。 但在使

用这类方法时存在求解复杂度较高、实时性较差的

问题。 文献［８］对比了上述常见的用于动态滑翔航

迹优化的最优控制方法，结果表明在设置 ５１ 个配点

的情况下，使用直接配点法的优化耗时不足 ２ ｓ，相
较于相同条件下的微分平坦法和高斯伪谱法优化速

度更快，然而高斯伪谱法却具有更高的求解精度。
文献［９］考虑到传统方法耗时较长，无法实时根据

风场信息修正优化航迹，提出了一种基于凸二次规

划的动态滑翔航迹优化方法。 但在推导过程中使用

到了较多的假设，过程较复杂，当风场模型不一致时

需要重新对问题进行凸化，普适性存在一定欠缺。
也有一部分学者尝试采用随机树算法进行航迹优

化［１０］，有效地满足了局部规划实时性的要求，但当

规划航迹较长时其耗时依旧不满足要求。 更为关键

的是，随机树无法保证解的唯一性和最优性。
强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是一种机

器学习范式，旨在通过智能体与环境的大量交互来
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使智能体学习某种期望具有泛化性的策略，具有一

次训练、多处使用的特点［１１］。 传统方法是在滑翔前

直接优化控制量序列，若在滑翔过程中环境变化将

导致优化航迹不可用。 强化学习的出现为实时动态

滑翔优化给出了解决思路：动作网络可以根据当前

环境给出合理的控制量且每一时刻都会针对环境做

出变化。 Ｌｉ 等［１２］ 讨论了如何使用近端策略优化

（ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）求解圆形航迹的

动态滑翔问题。 文献［１３］采用无模型（ｍｏｄｅｌ ｆｒｅｅ，
ＭＦ）框架的强化学习算法并取得了初步结果，证实

了此方向的可行性。 然而 Ｍｏｎｔｅｌｌａ［１４］指出动态滑翔

问题解的搜索空间过大，直接采用强化学习算法难

以使智能体学习到最优策略，并提出了基于模仿传

统算法决策的“示教控制器”进行强化学习训练的

解决思路，很好地解决了动态滑翔在训练初始阶段

难以搜索到可行解的问题。 但 Ｍｏｎｔｅｌｌａ 给出的方案

中求解场景较为单一且使用到的强化学习算法较为

简单。
由于环境中不仅存在风能，还存在其他能源例

如太阳能等，动态滑翔过程中可以考虑更多能量来

源以进一步延长航时。 现有大多文献仅考虑了从各

种环境风场中获能，少数学者探索了太阳能和风能

结合的情况，但缺少综合分析［１５⁃１６］。 考虑将太阳能

纳入动态滑翔优化范围内会使优化情况变得更加复

杂，此时无人机还需要倾向于将太阳能板垂直于光

线入射方向，因此优化结果可能不再满足“逆风爬

升，顺风下滑”。
现有关于动态滑翔航迹优化问题研究取得了丰

硕的成果，但存在以下问题：①传统最优控制方法需

要离线生成航迹，如果环境风场在后续跟踪控制过

程中变化，无法针对变化对航迹进行在线修正。 采

用强化学习的方法可以解决实时性的问题，但是存

在训练初期难以收敛的情况。 ②现有针对多能源结

合的动态滑翔航迹优化研究较少，大部分仅考虑了

梯度风场获能。 ③现有方案在求解动态滑翔问题时

没有考虑到障碍物约束，而在实际应用场景下可能

存在部分以建筑物为代表的障碍。
针对以上问题，本文针对多能源综合利用下的

固定翼无人机动态滑翔航迹优化问题，借助双延迟

深度确定性策略梯度算法（ ｔｗｉｎ ｄｅｌａｙｅｄ ｄｅｅｐ ｄｅｔｅｒ⁃
ｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＴＤ３） ［１７］，提出了一种基于强

化学习的航迹优化算法。 该算法主要创新点为：
①引入了动态滑翔障碍物约束用以模拟具有障碍物

的环境；②给出了多能源综合利用下动态滑翔问题

建模并对获能机理进行了分析，同时针对该问题设

计了相应的强化学习交互模型；③利用深度神经网

络学习最优控制算法根据环境信息规划航迹的策

略，作为后续训练的“指导者”，为提升实时性奠定

基础；④给出了基于“指导者－执行者”的强化学习

两阶段训练步骤，用以解决动态滑翔问题搜索空间

大，难以训练的问题。

１　 风场环境及无人机运动学建模

１．１　 梯度风场模型

固定翼无人机动态滑翔主要从海平面、地面上

方数十米位置的侧向梯度风场中获取额外能量，因
此本文使用近地表面（海面，地面或者山脊）风场常

用的指数梯度风场模型，表达式为［１８⁃１９］：

Ｖｗ，ｘ（ｈ） ＝ ＶＲ
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式中： ＨＲ 表示某一给定高度；ＶＲ 表示在给定高度下

对应的实际风速，ＶＲ 决定了风剖面内的整体梯度和

平均风速的大小；Ｖｗ，ｘ，Ｖｗ，ｙ 指风场中侧向风速在 ｘ轴
和 ｙ 轴的分量；指数 ｐ 为风场强度变化指数，表征梯

度风场的变化强度；ｅｗ 为风速与 ｘ 轴的夹角。
１．２　 动态滑翔航迹优化模型

根据文献［２０⁃２１］，本文给出包含空间变化风场

的无人机运动学模型。 在东北天坐标系下各变量关

系如图 １ 所示。

图 １　 动态滑翔简化模型坐标系及变量之间关系示意图

９２１
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ｘ̇ ＝ Ｖａｃｏｓγａｓｉｎ χ
ａ ＋ Ｗｘ

ｙ̇ ＝ Ｖａｃｏｓγａｃｏｓ χ
ａ ＋ Ｗｙ

ｈ̇ ＝ Ｖａｓｉｎγａ ＋ Ｗｈ

ｍＶ̇ａ ＝ Ｔ － Ｄ － ｍｇｓｉｎγａ － ｍＷ̇ｘｃｏｓγａｓｉｎ χ
ａ －

　 ｍＷ̇ｙｃｏｓγａｃｏｓ χ
ａ ＋ ｍＷ̇ｈｓｉｎγａ

ｍＶａ γ̇ａ ＝ Ｌｃｏｓ μａ － ｍｇｃｏｓγａ ＋ ｍＷ̇ｘｓｉｎγａｓｉｎ χ
ａ ＋

　 ｍＷ̇ｙｓｉｎγａｃｏｓ χ
ａ ＋ ｍＷ̇ｈｃｏｓγａ

ｍＶａ χ̇ａｃｏｓγａ ＝ Ｌｓｉｎ μａ ＋ ｍＷ̇ｘｃｏｓ χ
ａ － ｍＷ̇ｙｓｉｎ χ

ａ
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（２）
式中

Ｗ̇ｘ ＝
∂Ｗｘ

∂ｔ
＋

∂Ｗｘ

∂ｘ
ｘ̇ ＋

∂Ｗｘ

∂ｙ
ｙ̇ ＋

∂Ｗｘ

∂ｈ
ｈ̇

Ｗ̇ｙ ＝
∂Ｗｙ

∂ｔ
＋

∂Ｗｙ

∂ｘ
ｘ̇ ＋

∂Ｗｙ

∂ｙ
ｙ̇ ＋

∂Ｗｙ

∂ｈ
ｈ̇

Ｗ̇ｈ ＝
∂Ｗｈ

∂ｔ
＋

∂Ｗｈ

∂ｘ
ｘ̇ ＋

∂Ｗｈ

∂ｙ
ｙ̇ ＋

∂Ｗｈ

∂ｈ
ｈ̇

（３）

式中，有 ６ 个状态变量和 ３ 个控制变量，其中包括

东、北、天 ３ 个位置 （ｘ，ｙ，ｈ），空速 Ｖａ，气流航迹爬升

角 γａ 和气流航迹方位角 χ
ａ。 μａ 为气动滚转角，以描

述升力 Ｌ 绕空速 Ｖａ 的转动。 模型假设升力系数 ＣＬ

和气动滚转角 μａ 可以直接给定，并与飞行器推力 Ｔ
一同构成模型虚拟控制输入。 飞行器质量为 ｍ。 三

轴风速及风加速度为Ｗｘ，Ｗｙ，Ｗｈ 和 Ｗ̇ｘ，Ｗ̇ｙ，Ｗ̇ｈ。 Ｌ为
升力，Ｄ 为阻力。 升力与阻力的计算采用简化模型

（４）式表示。
Ｌ ＝ ρＳＣＬＶ２

ａ ／ ２

Ｄ ＝ ρＳＣＤＶ２
ａ ／ ２

ＣＤ ＝ ＣＤ０ ＋ ＫＤＣ２
Ｌ

（４）

式中： ρ 代表空气密度；ＣＬ 和 ＣＤ 分别是升力系数与

阻力系数；ＣＤ０ 为零升阻力系数；ＫＤ 为诱导阻力因

子；Ｓ 为机翼面积。
１．３　 太阳能模型

本文除考虑无人机从梯度风场中获能外，还考

虑太阳能获取，对太阳能的辐射强度进行建模。 首

先根据相关文献［２２］可知太阳垂直照射下的强度

Ｉ０ ＝ Ｉ
１ ＋ εｃｏｓαｓ

１ － ε２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

αｓ ＝ ２π（ｎｄ － ４） ／ ３６５
（５）

式中： Ｉ ＝ １ ３６７ Ｗ为太阳常数；ε ＝ ０．０１７ ７为地球偏

心率；ｎｄ 为计算照射强度当天与当年 １ 月 １ 日的日

期差，单位为天。

要计算太阳能的辐射强度，需要确定当地日地

连线矢量 ｎｓ 的方向

ｓｉｎβｓ ＝ ｓｉｎθｓｓｉｎφｓ ＋ ｃｏｓθｓｃｏｓφｓｃｏｓ（ωｓ）

ｓｉｎγｓ ＝
ｓｉｎβｓｓｉｎθｓ － ｓｉｎφｓ

ｃｏｓβｓｃｏｓθｓ

φｓ ＝ ２３．４５πｓｉｎ ２π ×
２８４ ＋ ｎｄ

３６５
æ

è
ç

ö

ø
÷ ／ １８０

ωｓ ＝ π － πｔｍｉｓｓｉｏｎ ／ １２
ｎｓ ＝ （ｃｏｓβｓｓｉｎγｓ，ｃｏｓβｓｃｏｓγｓ，ｓｉｎβｓ）

（６）

式中： β ｓ 为太阳高度角；γ ｓ 为太阳方位角，光线朝向

正东时方位角为 ０，向南偏转时取正；φ ｓ 为赤纬角；
θ ｓ 为地理纬度；ω ｓ 为太阳时角；ｔｍｉｓｓｉｏｎ 为一天中的

时刻。
容易分析，当日地连线向量 ｎｓ 与固定翼无人机

机翼平面的法向量ｎｗ 的夹角越接近于１８０°时，太阳

能辐射吸收效率越大。 根据几何关系，有太阳能原

始功率 Ｐｓｕｎ０ 为

Ｐｓｕｎ０ ＝
Ｉ０ ｃｏｓ〈ｎｓ，ｎｗ〉 ， π ／ ２ ＜ 〈ｎｓ，ｎｗ〉 ≤ π

０， 其他{
（７）

式中， 〈ｎｓ，ｎｗ〉 表示 ｎｓ 与 ｎｗ 之间的夹角。 原始功率

需要经过一系列的传递单元最终才能转化为机械

能，其中涉及到动力系统的能量耗散。 因此，最终太

阳能通过动力系统转化为机械能的功率 Ｐｓｕｎ

Ｐｓｕｎ ＝ Ｐｓｕｎ，０Ｓηｓｃηａｓｃηｍηｐ （８）
式中： η ｓｃ 为光伏电池转化为电能的效率；η ａｓｃ 为光

伏电池在机翼上铺设的面积与机翼面积的比值；ηｍ

为能源管理系统的效率；η ｐ 为推进系统的效率。
当 π ／ ２ ＜ 〈ｎｓ，ｎｗ〉 ≤ π 时，将（７） 式重新表

示为

Ｐｓｕｎ ＝ Ｉ１ ｃｏｓ〈ｎｓ，ｎｗ〉
Ｉ１ ＝ Ｉ０Ｓｗηｓｃηａｓｃηｍηｐ

（９）

式中

ｎｓ ＝ （ｃｏｓβｓｓｉｎγｓ，ｃｏｓβｓｃｏｓγｓ，ｓｉｎβｓ） ＝
　 （ｎｓ１，ｎｓ２，ｎｓ３） （１０）

ｎｗ ＝
ｓｉｎφｃｏｓψ － ｓｉｎθｃｏｓφｓｉｎψ
－ ｓｉｎφｓｉｎψ － ｓｉｎθｃｏｓφｃｏｓψ

ｃｏｓφｃｏｓθ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

Ｔ

（１１）

　 　 （９）式中 ｃｏｓ〈ｎｓ，ｎｗ〉 的表达式为

ｃｏｓ〈ｎｓ，ｎｗ〉 ＝ （ｓｉｎφｃｏｓψ － ｓｉｎθｃｏｓφｓｉｎψ）ｎｓ１ ＋
　 （ － ｓｉｎφｓｉｎψ － ｓｉｎθｃｏｓφｃｏｓψ）ｎｓ２ ＋
　 ｃｏｓφｃｏｓθｎｓ３ ＝ Ａｓｉｎφ ＋ Ｂｃｏｓφ （１２）
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式中

Ａ ＝ ｃｏｓψｎｓ１ － ｓｉｎψｎｓ２

Ｂ ＝ ｃｏｓθｎｓ３ － ｓｉｎθｓｉｎψｎｓ１ － ｓｉｎθｃｏｓψｎｓ２ （１３）
式中， ψ，θ，φ 分别为偏航角、俯仰角和滚转角，本文

中偏航角的定义以 ｙ 轴为基准，向 ｘ 轴转动为正。

２　 动态滑翔最优控制问题

动态滑翔航迹优化问题的本质可归结为一个包

含微分方程约束、过程约束、终端约束的最优控制问

题。 其中微分方程约束受到航迹优化运动学方程影

响，终端状态约束受到动态滑翔模式影响，过程约束

受到无人机姿态和滑翔范围等因素影响。 在进行最

优控制问题建模前，本文将首先分析动态滑翔问题

的获能机理，为后续目标函数构建奠定基础。
２．１　 气流系下动态滑翔获能机理分析

应用动态滑翔技术的小型太阳能飞行器飞行过

程中主要的能量来自风场中获取的能量 ＥＷ 和经由

太阳能动力能源系统获得的太阳能 Ｅｓｕｎ；主要的能

量支出为空气阻力带来的能量损失 ＥＤ 和动力系统

做功消耗的能量ＥＴ，其中ＥＴ 消耗的能量会补充飞行

器的机械能。
固定翼无人机的动力学往往与无人机的空速相

关，因此相对于气流的能量往往能代表无人机在风

场环境下的有效能量。 定义气流系下固定翼无人机

的总能量为相对于气流的动能与重力势能之和［２３］，
如（１４）式所示。

Ｅａ ＝
ｍＶ２

ａ

２
＋ ｍｇｈ （１４）

因此，能量的变化率 Ｅ̇ａ 为

Ｅ̇ａ ＝ ｍＶ̇ａＶａ ＋ ｍｇｈ̇ （１５）
进一步地，结合动态滑翔模型得

　 Ｅ̇ａ ＝ ＴＶａ － ＤＶａ － ｍＶａＷ̇ｘｃｏｓγ ａｓｉｎχ ａ －

　 　 ｍＶａＷ̇ｙｃｏｓγ ａｃｏｓ χ
ａ ＋ ｍＶａＷ̇ｈｓｉｎγ ＋ ｍｇＷｈ （１６）

　 　 为了简化动态滑翔获能机理的分析，假设环境

中只存在沿 ｘ 轴水平的梯度风场［３］。 由于指数梯度

风场的大小只与高度 ｈ相关，则Ｗｈ ＝ Ｗ̇ｈ ＝ ０，Ｗ̇ｙ ＝ ０，

又根据 Ｗ̇ｘ ＝
ｄＷｘ

ｄｈ
ｈ̇，Ｅ̇ａ 可简化为

Ｅ̇ａ ＝ Ｅ̇Ｔ － Ｅ̇Ｄ － Ｅ̇Ｗ ＝

　 ＴＶａ － ＤＶａ － ｍＶ２
ａ

ｄＷｘ

ｄｈ
ｓｉｎγａｓｉｎ χ

ａｃｏｓγａ （１７）

式中： Ｅ̇Ｔ 表示发动机推力产生的对飞行器的正功

率；Ｅ̇Ｄ 表示无人机在飞行过程中阻力产生的功率消

耗；Ｅ̇Ｗ 代表无人机从梯度风场中获取的能量功率。
２．２　 动态滑翔问题约束建模

对于过程约束，主要考虑到动态滑翔无人机本

身的一些特性，首先是空气动力特性带来的升力系

数、最大爬升角、空速和气动滚转角限定为

μａ，ｍｉｎ ≤ μａ ≤ μａ，ｍａｘ，０ ≤ ＣＬ ≤ ＣＬ，ｍａｘ

Ｖａ，ｍｉｎ ≤ Ｖａ ≤ Ｖａ，ｍａｘ，γａ，ｍｉｎ ≤ γａ ≤ γａ，ｍａｘ （１８）
　 　 除此之外，无人机的重心要保持一定的安全高

度，即
ｈ ＞ ｈｍｉｎ （１９）

　 　 进一步，为了避免无人机机翼和水平面相碰撞，
引入对翼尖间隙的约束

ｈ － １
２
ｂ ｓｉｎμａ ＞ ｈｍｉｎ （２０）

　 　 同时，考虑到动态滑翔所处环境中可能存在诸

多障碍物，为保证无人机不与障碍物碰撞，引入对状

态 ｘ，ｙ，ｈ 的过程约束。 为简化起见，障碍物以球形

为代表，如（２１）式所示。
（ｘ － Ｏｉｘ） ２ ＋ （ｙ － Ｏｉｙ） ２ ＋ （ｈ － Ｏｉｈ） ２ ＞ Ｒ２

ｉ

ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （２１）
式中： （Ｏｉｘ，Ｏｉｙ，Ｏｉｈ） 表示球形障碍物球心；Ｒ ｉ 为第 ｉ
个障碍物球半径；Ｎ 为障碍物个数。

对于终端约束，不同模式的动态滑翔不尽相同。
闭合模式的动态滑翔常针对环绕监视的任务场景，
其要求无人机优化出来的航迹起始点和终止点状态

一致，如（２２）式所示。
Ｖａ（ ｔｆ） － Ｖａ（ ｔ０） ＝ ０
χ
ａ（ ｔｆ） － χ

ａ（ ｔ０） ＝ ０
γａ（ ｔｆ） － γａ（ ｔ０） ＝ ０
ｈ（ ｔｆ） － ｈ（ ｔ０） ＝ ０
ｘ（ ｔｆ） － ｘ（ ｔ０） ＝ ０
ｙ（ ｔｆ） － ｙ（ ｔ０） ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（２２）

　 　 而行进模式下要求无人机在动态滑翔过程中向

着某个特定方向前进。 其终端约束如下

Ｖａ（ ｔｆ） － Ｖａ（ ｔ０） ＝ ０
χ
ａ（ ｔｆ） － χ

ａ（ ｔ０） ＝ ０
γａ（ ｔｆ） － γａ（ ｔ０） ＝ ０
ｈ（ ｔｆ） － ｈ（ ｔ０） ＝ ０

ａｒｃｔａｎ
ｘ（ ｔｆ） － ｘ（ ｔ０）
ｙ（ ｔｆ） － ｙ（ ｔ０）

＝ ε

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２３）
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式中： ε 表示了行进模式下无人机的前进方向。 若

动态滑翔模式为自由行进式，则（２３）式没有最后

一项。
２．３　 能量建模和代价函数构建

综合考虑同时利用多种能量构建最优控制代价

函数：
１） 由无人机推力带来的能量消耗功率

ＰＴ ＝ ＴＶａ （２４）
　 　 ２） 由无人机受到的阻力产生的能量消耗功率

ＰＤ ＝ ＤＶａ （２５）
　 　 ３） 无人机动态滑翔过程中从风场获取能量的

功率

ＰＷ ＝ － ｍＶａＷ̇ｘｃｏｓγａｓｉｎ χ
ａ － ｍＶａＷ̇ｙｃｏｓγａｃｏｓ χ

ａ ＋

　 ｍＶａＷ̇ｈｓｉｎγ ＋ ｍｇＷｈ （２６）
　 　 ４） 无人机动态滑翔过程中获取的太阳能功率

Ｐｓｕｎ。
综上所述，衡量总体能量收支变化率的最终表

达式为

Ｐｓｕｍ ＝ ＰＷ ＋ Ｐｓｕｎ － ＰＴ － ＰＤ （２７）
　 　 在本文中，最优滑翔的目的是在单个滑翔周期

内获取最多的能量。 因此，最优控制问题代价函数

建模为

Ｊ ＝ ｍｉｎ － ∫ｔ ｆ
ｔ０
Ｐｓｕｍｄｔ{ } （２８）

３　 基于强化学习的动态滑翔优化

使用强化学习解决动态滑翔问题首先需要考虑

如下问题：①动态滑翔动作量均为连续动作，相较于

离散动作更难搜索；②滑翔区域较大，受各种约束，
同时还要考虑多种能量获取；③整个训练回合可能

需要上千步推理迭代。 以上 ３ 点导致强化学习算法

所需搜索的解空间范围较大。 因此 Ｍｏｎｔｅｌｌａ 等［２４］

指出需要优先提供一个“指导者”来模仿某一传统

方法得到的航迹生成策略，再利用强化学习在“指
导者”的参考指令下进行训练学习，获得“执行者”。
根据此思路，本文设计了基于深度强化学习的固定

翼无人机动态滑翔航迹优化算法框架如图 ２ 所示，
其分为 ３ 个阶段：①“指导者”离线训练阶段：利用

神经网络拟合传统最优控制方法在动态滑翔问题上

的优化策略。 本文选用了相较于直接配点法精度更

高的高斯伪谱方法求解大量不同的动态滑翔问题，
并将对应的状态－控制量序列放入样本池。 之后

“指导者”神经网络学习从状态量到控制量的映射

策略；②“执行者”离线训练阶段：引入强化学习，在
相同的环境下进行学习，不同的是状态量将同时输

入“指导者”网络和强化学习“执行者”网络，之后

“执行者”网络的输出将作为“指导者”网络输出的

偏置项最终作用在环境中；③在线使用阶段：无人机

在动态滑翔过程中在线使用“指导者”网络和“执行

者”网络，并将两者输出结合作用于环境获得新的

滑翔方向。 在这个过程中并没有耗时的最优控制算

法参与，且推理过程采用单步迭代的方式，从而解决

了实时性问题。

图 ２　 基于深度强化学习的固定翼无人机动态滑翔航迹优化算法框架
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３．１　 基于深度神经网络的“指导者”训练

“指导者”的作用在于为强化学习智能体提供

训练初期的引导策略，考虑到问题的复杂性和其本

身的定位，这种引导策略无需十分准确。 本文设计

了较为简单的多层感知机 （ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）用以拟合高斯伪谱法在动态滑翔问题上针对

不同场景下的航迹生成策略。 在图 ２ 中，首先需要

在不同场景下收集大量高斯伪谱法解算得到的状态

－控制轨迹，如（２９）式所示。
Ｘ ＝ ｛ｘｉ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝

ｘｉ ＝ ［Ｖ（ ｉ）
ａ ，χ（ ｉ）

ａ ，γ（ ｉ）
ａ ，ｘ（ ｉ），ｙ（ ｉ），ｈ（ ｉ），

　 Ｗ（ ｉ）
ｘ ，Ｗ（ ｉ）

ｙ ，Ｗ（ ｉ）
ｈ ，Ｗ̇（ ｉ）

ｘ ，Ｗ̇（ ｉ）
ｙ ，Ｗ̇（ ｉ）

ｈ ］ Ｔ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

Ｙ ＝ ｛ｙｉ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝

ｙｉ ＝ μ（ ｉ）
ａ Ｃ（ ｉ）

Ｌ Ｔ（ ｉ） ｔ（ ｉ）ｃ[ ]
Ｔ{ （２９）

式中： ｉ 表示样本编号；ｔ（ ｉ）ｃ 表示控制量作用时间；Ｎ
为样本总数。 之后利用深度神经网络对样本集（Ｘ，
Ｙ） 进行拟合，网络将有能力输出风场环境中某一状

态下无人机需要的虚拟控制量。 训练得到的网络被

用于之后深度强化学习训练中，并在其基础上进行

策略的优化。
３．２　 基于双延迟确定性策略梯度算法的“执行者”

训练

本文使用 ＴＤ３ 作为动态滑翔问题中训练“执行

者”网络的算法。 ＴＤ３ 算法通过引入双重评价网

络、目标策略平滑正则化和延迟更新策略进一步提

升了算法的收敛速度和效果。 同时，本文进一步采

用“价值扩展”的方式改进了算法更新过程中期望

Ｑ 值的计算过程，使得动作网络学习效果更好。
１） 奖励函数设计

本文对于动态滑翔问题的优化目标是单个滑翔

周期内最大化能量获取。 因此，强化学习奖励函数

设计为

ｒ ＝ ｋ（ＰＷ ＋ Ｐｓｕｎ － ＰＴ － ＰＤ） （３０）
式中， ｋ 为大于 ０ 的比例系数。 当 ｋ ＝ １ 时，ｒ 在数值

上等于动态滑翔飞行器瞬时总功率。
２） 状态量设计

强化学习中状态量设计为无人机运动学模型

（２） 中各状态变量

ｓ ＝ （ｋ１ｘ，ｋ２ｙ，ｋ３ｈ，ｋ４Ｖａ，ｋ５γａ，ｋ６
χ
ａ，ｋ７Ｖｗ，ｘ，

　 ｋ８Ｖｗ，ｙ，ｋ９Ｖｗ，ｈ，ｋ１０ Ｖ̇ｗ，ｘ，ｋ１１ Ｖ̇ｗ，ｙ，ｋ１２ Ｖ̇ｗ，ｈ） （３１）
式中， ｋ ｊ ＞ ０，ｊ ＝ １，…，１２。 将各个状态量转化为数

量级相近的变量。

３） 动作值设计

动作值选用动态滑翔简化模型（２） 式中的虚拟

控制量与控制量作用时间 ｔｃ 的组合

ａ ＝ （μａ，ＣＬ，Ｔ，ｔｃ） （３２）
　 　 ４） 算法流程

算法在“指导者”网络的基础上使用 ＴＤ３ 强化

学习进行训练，强化学习网络将输出对于“指导者”
网络基准值的偏置，用于调整其优化策略。 执行流

程如下。
步骤 １　 动作现实网络根据无人机动态滑翔训

练环境中的状态计算得到一个动作输出，并与“指
导者”网络提供的动作进行叠加，最终得到动作 ａｔ

并下达给动态滑翔仿真环境执行。
步骤２　 动态滑翔仿真环境执行 ａｔ，返回奖励 ｒｔ

和新的状态 ｘｔ ＋１。
步骤 ３　 将这个状态转换过程（状态 ｘｔ、动作

ａｔ、奖励 ｒｔ 和新的状态 ｘｔ ＋１） 存入经验存储中。
步骤 ４　 从经验存储中采样 Ｎ个状态转换序列

数据，作为动作网络和评价网络训练的一个小批量

数据。
步骤 ５　 利用动作目标网络和评价目标网络计

算期望 Ｑ 值。 ＴＤ３ 使用 ２ 套评价网络，从中取最小

值后通过“价值扩展”的方式计算期望值，即
Ｑ∗ ＝ ｒｔ ＋ ｒｔ ＋１ ＋ … ＋ ｒｔ ＋ｎ－１ ＋

　 γｎ ｍｉｎ
ｊ ＝ １，２

Ｃ′ｊ（ｘｔ ＋ｎ，Ａ′（ｘｔ ＋ｎ λＡ′） ＋ ε） （３３）

式中： Ｑ∗ 表示评价现实网络的期望值，ｎ 为价值扩

展的步数，Ｃ′ｊ 表示第 ｊ 个评价目标网络。 Ａ′ 表示动

作目标网络，λ Ａ′ 为动作目标网络的参数，γ 是奖励

衰减系数，ε ～ ｃｌｉｐ（Ｎ（０，σ）， － ｃ，ｃ），ｃ ＞ ０ 为噪

声。 “价值扩展” 通过考虑未来更多步的奖励值，因
此计算得到的期望值Ｑ将更接近于真实值。 评价现

实网络的损失函数由（３４）式计算。

Ｌ ＝ １
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｑ∗

ｉ － Ｃ ｊ（ｘｉ，ａｉ λＣ
ｊ ）） ２ （３４）

式中， λ Ｃ
ｊ 为第 ｊ 个评价现实网络的参数。

步骤 ６　 使用 Ａｄａｍ 优化器根据损失函数的梯

度对评价现实网络的参数 λ Ｃ
ｊ 进行更新。

步骤 ７　 动作现实网络的目标是使评价网络的

输出 Ｑ 值增大，得到可以获得更多奖励的策略，所
以，动作现实网络 Ａ 的梯度通过评价现实网络的梯

度计算，如（３５）式所示。

∇λＡＪ（Ａ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（∇ｕＣ１（ｘ，ｕ λＣ

１ ） ｘ ＝ ｘｉ，ｕ ＝ Ａ（ｘｉ）·
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　 ∇λＡＡ（ｘ λＡ） ｘ ＝ ｘｉ） （３５）
式中， Ｊ 表示损失函数。 由（３５） 式可知，Ｊ 对 λ Ａ 的

梯度由评价现实网络 Ｃ１ 对控制输入 ｕ 的梯度点乘

动作现实网络 Ａ 对其参数 λ Ａ 的梯度得到。
步骤 ８　 采用延迟更新的策略对动作现实网络

的参数进行更新，即评价网络更新多次后，动作网络

才更新一次，提高动作网络更新的准确性。
步骤 ９　 用评价现实网络的参数软更新评价目

标网络的参数。 即

λＡ′ ＝ τλＡ ＋ （１ － τ）λＡ′

λＣ′
ｊ ＝ τλＣ

ｊ ＋ （１ － τ）λＣ′
ｊ ， ｊ ＝ １，２{ （３６）

式中， τ ∈ （０，１） 是软更新系数。

４　 仿真验证

首先使用高斯伪谱算法求解 ２ 种经典模式下的

动态滑翔问题，之后进一步引入基于强化学习的

“指导者－执行者”机制并进行对比仿真实验。 仿真

过程中使用到的滑翔机以及环境参数如表 １
所示［１８］。

表 １　 滑翔机和环境参数

参数名称 取值

ｍ ／ ｋｇ ５．４４３

Ｓ ／ ｍ２ ０．９５７

ＣＤ０ ０．０１７

ＫＤ ０．０１９ ２

ＨＲ ／ ｍ ２０

ＶＲ ／ （ｍ·ｓ－１） ８

ｐ ０．２５

ｎｄ １６０

参数名称 取值

ｅｗ ／ ｒａｄ ０

βｓ ／ （°） －２０

γｓ ／ （°） １８０

ηｓｃ ０．２

ηａｓｃ ０．８

ηｍ ０．９５

ηｐ ０．７２

ρ ／ （ｋｇ·ｍ－３） １．２２５

４．１　 高斯伪谱算法求解动态滑翔问题

本小节将使用高斯伪谱算法求解自由行进模式

和闭合模式下的动态滑翔问题。 无人机状态初值见

表 ２，状态量、控制量等参数的最大、最小值限制如

表 ３ 所示。
表 ２　 动态滑翔问题无人机状态初值

Ｖａ０ ／

（ｍ·ｓ－１）

ψａ０ ／

（°）
γａ０ ／ （°） ｘ０ ／ ｍ ｙ０ ／ ｍ ｈ０ ／ ｍ

１５ ０ ０ ０ ０ １２

表 ３　 动态滑翔最优控制问题中参数最大、最小值限制

参数名称 最小值限制 最大值限制

ｔｆ ／ ｓ ５ １５
Ｖａ ／ （ｍ·ｓ－１） ９．５４ ７３．２

ψａ ／ （°） －１８０ １８０
γａ ／ （°） －４０ ４０
ｘ ／ ｍ －２ ０００ ２ ０００
ｙ ／ ｍ －２ ０００ ２ ０００
ｈ ／ ｍ ２ １００

μａ ／ （°） －６０ ６０
ＣＬ ０．０１ １
Ｔ ／ Ｎ ０ ２０

１） 自由行进模式仿真

自由行进模式下，高斯伪谱算法优化结果如图

３ 所示（其中黑线为航迹投影）。 由图可知，高斯伪

谱算法优化所得航迹符合动态滑翔的核心机理，即
“逆风爬升，顺风下滑”。 无人机通过重复图 ３ 中单

个周期的航迹即可向目标方向前进。 无人机从梯度

风场中获取的能量功率曲线如图 ４ 所示。 由图 ４ 可

知，获取风能的功率呈现 ２ 个波峰形状，恰好对应逆

风爬升和顺风下滑 ２ 个阶段。 除此之外，图 ４ 中只

有横轴上方的阴影，说明无人机在整个滑翔过程只

从风场中获能而没有损失能量。

图 ３　 利用高斯伪谱求解动态滑翔航迹优化结果

图 ４　 无人机从梯度风场中获能功率图
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２） 闭合模式仿真

闭合模式下，高斯伪谱算法所得优化三维航迹

如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知，优化航迹形状类似“８”
字，属于典型的动态滑翔航迹优化结果。 无人机先

逆风爬升后顺风下滑，紧接着再一次爬升，之后下滑

到初始位置，完成周期运动。

图 ５　 高斯伪谱算法在闭合模式下优化航迹三维图

３） 考虑障碍物情况下的动态滑翔

考虑多个障碍物情况下的固定翼无人机动态滑

翔航迹优化求解中，障碍物用球形包络替代，２ 个障

碍物球心位置和半径见表 ４。
表 ４　 动态滑翔过程中障碍物球心位置和半径

障碍物编号 球心位置 ／ ｍ 半径 ／ ｍ
１ （０，６０，１０） １５
２ （２０，４０，１０） １０

行进方向 ε 设置为 ９０°，其中障碍物 １ 刚好处

于无人机行进方向上，因此无人机需要综合考虑躲

避障碍和获取能量，航迹优化结果如图 ６ 所示。 由

图 ６ 可知，尽管绿色箭头指向的给定行进方向上存

在障碍，无人机依旧可以优化出 １ 条躲避障碍的航

迹，且终止位置满足行进方向。

图 ６　 考虑障碍物情况下行进模式航迹优化结果

４．２　 “指导者”网络训练

将由高斯伪谱算法得到的 ２ ０００ 条不同初始值

的优化航迹放入航路样本池，使用（２９）式，根据航

路样本池中的数据构造训练所用特征向量和标签

值。 训练过程中均方根误差（ＲＭＳＥ）指标曲线如图

７ 所示。 由图可知，ＲＭＳＥ 指标随着训练回合数增

加而逐渐减小，４ ０００ 次迭代后逐渐收敛。 为评价训

练效果，在相同场景下对比“指导者”神经网络与高

斯伪谱算法航迹优化结果，如图 ８ 所示。 “指导者”
网络与高斯伪谱算法的优化结果近似。 值得注意的

是，“指导者”仅为之后的强化学习智能体提供粗略

指导，其本身并不需要完全拟合出一致的策略。

图 ７　 神经网络拟合高斯伪谱法策略过程中 ＲＭＳＥ 变化曲线

图 ８　 “指导者”神经网络与高斯伪谱算法航迹优化结果对比

４．３　 “执行者”网络训练

ＴＤ３ 算法中动作网络为“执行者”，训练过程中

奖励值随训练回合数变化曲线如图 ９ 所示。 由图 ９
可知，奖励值逐渐增大，到 ３ ５００ 回合时，奖励值接

近３ ０００。 图 ９ 中红色曲线为滑动平均后的奖励曲

线，从奖励趋势来看智能体相较于最开始时有了明

显的策略提升。

图 ９　 强化学习奖励值随训练回合数变化曲线
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基于强化学习的动态滑翔航迹优化结果如图

１０ 所示。 强化学习决策过程中产生的基于“指导

者”网络的动作偏置、指导者动作和真实动作随时

间变化曲线如图 １１ 所示。 由图 １１ 可知，真实动作

由指导者动作加上强化学习动作偏置构成，智能体

通过在合适的时间点对指导者的基础动作进行修正

从而更大程度地从环境中获取能量。

图 １０　 基于强化学习的动态滑翔航迹优化结果

图 １１　 指导者动作、强化学习输出动作与真实动作曲线

４．４　 对比仿真

本文所提出的 ＲＬ 方法和传统 ＧＰ 方法在相同

场景下动态滑翔平均能量获取功率数据见表 ５。
表 ５　 基于强化学习的动态滑翔航迹优化方法

和高斯伪谱方法平均能量功率对比

方法 􀭵ＰＴ ／ Ｗ 􀭵ＰＤ ／ Ｗ 􀭵ＰＷ ／ Ｗ 􀭵Ｐｓｕｎ ／ Ｗ 􀭵Ｐｓｕｍ ／ Ｗ

ＲＬ ４４．２ ３９．４ ８．４ ４１．６ －３３．６

ＧＰ ４１．５ ３５．０ ９．７ ３６．８ －３０

由表 ５ 可知，ＲＬ 对应的太阳能平均获取功率较

ＧＰ 提 升 ４． ８ Ｗ， 总 能 量 获 取 功 率 略 小 于 ＧＰ
（３．６ Ｗ）。 从能量角度而言，ＲＬ 方法达到了最优结

果的 ８８％，在放弃小部分解最优性的前提下，提升

推理速度是可以接受的。
对比本文提出的 ＲＬ 方法和传统 ＧＰ 方法在优

化相同动态滑翔问题时的决策耗时，结果如图 １２ 所

示。 由图 １２ 可知，ＲＬ 单次优化平均耗时约 ０．５ ｓ，
而 ＧＰ 为５．６ ｓ。 因此本文提出的基于强化学习的优

化算法大大降低了优化时长，可用于固定翼无人机

动态滑翔在线航迹优化。

图 １２　 ＲＬ 和 ＧＰ 优化相同动态滑翔问题耗时蒙特卡洛仿真

为验证风场变化情况下基于 ＲＬ 的方法有更好

的适应性，在 ｔ＝ ２ ｓ 时将固定高度风速参考值 ＶＲ 从

８ ｍ ／ ｓ 增至 １０～１６ ｍ ／ ｓ，风向 ｅｗ 从初始的 ０°改变至

－２０° ～２０°。 此时 ＧＰ 方法无法立即应对变化，只能

使用之前离线规划得到的期望航迹进行滑翔，而 ＲＬ
方法采用单步迭代的计算方式，可以立即做出变化。
风场变化情况下 ＲＬ 和 ＧＰ 方法单个滑翔周期内获

取风能如表 ６ 所示。 由表 ６ 可知，随着 ＶＲ，ｅｗ 的变

化，基于 ＲＬ 的方法能适应不同的风场强度从而获

取更多的风能，而 ＧＰ 方法面对变化风场时效果不

如 ＲＬ，获能只有较小幅度提升。
表 ６　 风场变化情况下 ＲＬ 和 ＧＰ 方法单个

滑翔周期内获取的风能比较

ＶＲ ／ （ｍ·ｓ－１） ｅｗ ／ （°）
ＧＰ 方法获取

风能 ／ Ｊ
ＲＬ 方法获取

风能 ／ Ｊ

８ ０ ２７．２ ２４．７

１０ ０ ８２．１ ４５５．０

１２ ０ １１６．２ ５９２．９

１４ ０ ８５．３ ９０３．９
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续表 ６

ＶＲ ／ （ｍ·ｓ－１） ｅｗ ／ （°）
ＧＰ 方法获取

风能 ／ Ｊ
ＲＬ 方法获取

风能 ／ Ｊ

１６ ０ １６２．７ ９２１．０

８ －２０ ５３．８ ５１．４

８ －１６ ６１．８ ７５．２

８ －１２ ９３．５ ７３．４

８ －８ ９６．７ ４４９．６

８ －４ ９２．１ ４３５．３

８ ４ ８６．５ ４９５．２

８ ８ ７６．０ ５４３．７

８ １２ １０３．９ ５５８．４

８ １６ １０３．２ ５４６．３

８ ２０ １１１．２ ５５４．９

５　 结　 论

本文针对多能源利用下固定翼无人机动态滑翔

航迹优化问题，借助高斯伪谱法，提出了一种基于深

度强化学习的在线优化方法，以应对飞行过程中由

于风场变化，导致原有航迹不能充分利用环境能量

的问题。 仿真结果表明：①在考虑燃料耗能、飞行阻

力耗能、梯度风场获能、太阳能获能、障碍物约束的

情况下，本文提出的算法能有效求解动态滑翔最优

航迹；②“指导者”神经网络可以有效地逼近动态滑

翔航迹优化策略，为后续强化学习训练提供了基础；
③在标准条件下，传统最优控制算法得到的优化结

果与基于强化学习的优化结果在单个滑翔周期相

当；④基于强化学习的动态滑翔航迹优化算法的实

时性远优于传统最优控制算法，航迹解算耗时减少

９１％；⑤应对变化风场，基于强化学习的算法具有更

好的适应性，可根据环境情况动态调节策略。
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第 １ 期 张云飞，等：基于强化学习的多能源动态滑翔航迹优化方法
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｏａｒｉｎｇ ｉｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ａ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐ⁃
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