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摘 要：针对无人机精确投放引导问题，本文提出基于深度迁移强化学习的无人机投放自主引导机动控制算法，分别建立基

于马尔可夫决策过程的引导机动决策模型、引导机动评估模型等，并设计基于迁移学习和课程学习的引导机动策略训练方

法，拟合基于深度学习的引导机动策略和评估网络，最后开展仿真训练和验证试验。仿真结果表明，该算法实现了无人机在

任意姿态和位置条件下，能够自主规避区域威胁并自主引导至目标投放点，成功完成投放瞄准任务，有效地提升了无人机投

放引导机动控制的自主性。
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随着无人机技术和计算机技术的迅猛发展，无人机的

性能得到了快速的提升，它的功能也不断得到完善，其被广

泛应用到区域搜索、目标监视/跟踪、精确投放等各种任务

场景中，无人机的智能化成为当前及未来很长一段时间的

研究热点[1]。对于无人机在实际应用场景中存在的问题，

各国的无人机专家学者专注于预防人为损失、提升平台自

主飞行能力及减少人为干预的次数[2-3]。针对无人机投放

引导过程中的机动控制问题，有专家学者提出无人机投放

自主引导机动控制算法，以引导无人机规避飞行过程中存

在的雷达探测等威胁，完成对投放目标点的瞄准。

针对无人机在精确投放任务中的自主引导问题，相关

领域专家学者提出了航路规划算法和轨迹跟踪控制技术相

结合的算法模型。一般使用直觉模糊博弈[4-5]、遗传算法[6]、

动态贝叶斯网络[7]、影响图[8]、滚动时域[9-10]，以及近似动态

规划[11]等方法，实现固定区域内的航路规划。但上述方法

都存在一些局限性，如直觉模糊博弈、影响图等都要求对自

主引导问题的模型构建清晰而完整，这使得构建自主引导

问题模型的过程十分复杂；动态贝叶斯网络对未知环境的

适应能力差，要求对问题有全面的了解；近似动态规划则要

求有清晰的状态转移模型；对于在线问题的解决，采用遗传

算法等优化类方法，效率往往并不高。在执行阶段，为使无

人机具有相应的机动，还需要设计轨迹追踪控制器。这些

因素共同降低了无人机航路引导的自主性，增加了未来无

人机智能化作战需求的困难。

随着人工智能技术的飞速发展，各种人工智能算法被

应用于解决无人机投放引导问题。其中，因为深度强化学

习方法[12]具备端对端特性，在解决无人机投放自主引导机

动控制问题时具有一定的优势；同时由于无人机投放引导

问题的复杂性，引入迁移学习方法[13]，将领域知识融入模型

中，将复杂问题拆解为若干子问题。因此，本文基于深度迁

移强化，提出无人机投放自主引导机动控制算法。首先，建

立基于马尔可夫决策过程的无人机投放引导机动决策模

收稿日期： 2023-05-27；  退修日期： 2023-08-29；  录用日期： 2023-10-09

基金项目： 航空科学基金（20200051053001）；陕西省重点基础研发计划（2022GXLH-02-09），中央高校基本科研业务费（D5000230311，

G2023KY0601）

引用格式： Zhang Kun，Li Ke，Zou Jie，et al. Autonomous guidance maneuvering control algorithm for UAV dropping based on deep transfer 

reinforcement learning［J］.Aeronautical Science & Technology，2023，34（11）：103-110.张堃，李珂，邹杰，等 .基于深度迁移强化学习

的无人机投放自主引导机动控制算法［J］.航空科学技术，2023，34（11）：103-110.



航空科学技术 Nov. 25 2023 Vol. 34 No.11

型，并设计基于回报重塑的无人机投放引导机动决策评价

模型；在此基础上，构建基于强化学习的无人机投放自主引

导机动控制策略学习方法，拟合基于深度神经网络的无人

机投放自主引导机动控制策略网络和评估网络。其次，建

立基于迁移学习和课程学习的无人机投放引导机动策略学

习机制。最后，仿真实现无人机投放自主引导飞行，验证本

文所提算法的有效性。

1 基于马尔可夫决策过程的无人机投放引导
机动决策模型
1.1 马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程是离散事件动态系统中一个重要的

状态分析工具[14]，其特征在于决策者在一个特定的时间尺

度上，通过对带有马尔可夫特性的随机动态系统进行周期

或连续的观测，并按一定的顺序做出相应的决策。马尔可

夫决策过程可通过五元组 T, S, A ( )s , P ( )⋅|s, a , R ( )s, a 来

描述。

马尔可夫决策过程的执行过程如图 1 所示，s0 为系统

的初始状态，决策者选取动作执行 a0，系统按照转移概率

P ( ⋅ |s0, a0 )向下一个状态 s1 转移，如此迭代循环。

在决策过程中，决策者可获得 (r0, r1,⋯)的即时回报。

此过程中，决策者会受外部收益的激励，在决策中不断地调

整自身决策策略，以使自身收益最大化。决策者所采取的

策略确定为 a = π (s)，马尔可夫理论效用函数（在系统状态

s ∈ S下，利用决策者所采取的策略 π 所能够得到的期望回

报）定义为 v (s, π)，因此，如果此刻的策略是最优策略，应该

满足式（1）

v (s) = sup
π

v (s, π) , s ∈ S （1）

如式（2）所示，针对无人机航路自动导向机动控制问题

的特征，构建效用函数无限阶段折扣模型

v (s, π ) = ∑
t = 0

∞

γtEs
π[ ]R ( )st, at , s ∈ S （2）

式中，γ ∈ [0, 1]为未来报酬折扣因子，R ( s, a)为回报函数。

1.2 无人机投放自主引导问题

针对无人机投放自主引导问题，基于三自由度运动方

程构造无人机运动模型，通过对无人机的方位过载进行控

制，可以在任务范围内进行动态规避，同时向目标点自主引

导。图 2 所示为无人机投放自主引导任务示意图。

设无人机速度矢量为VUAV，无人机方位为ψUAV，任务

区域内第 i 个威胁的位置为X ithr，其影响范围为半径 Ri
thr 的

圆形区域，目标分布在以 X pr
tgt 为中心、Rpr

tgt 为半径的圆形区

域内。无人机的引导目标为：在规避任务区域内所有威

胁的前提下，飞入目标点所在区域并完成对目标点的

瞄准。

1.3 无人机投放自主引导状态空间/动作空间

针对无人机投放自主引导问题，基于马尔可夫决策过

程的定义，设计无人机投放自主引导状态空间和动作空间。

1.3.1 状态空间

图 3 所示为无人机投放自主引导威胁感知示意图。在

无人机投放自主引导过程中，根据无人机对周围环境威胁

实时感知信息，建立如下所示的状态空间

S={vUAV, HUAV, d f
thr, δ

f
ψthr

, d l
thr, δ

l
ψthr

, }d r
thr, δ

r
ψthr

, d xz
LOS, ψ f

LOS, ABomb

（3）

式中，vUAV 为无人机速度；HUAV 为无人机高度；d f
thr 为无人机

正前方威胁距离；δ f
ψthr

为无人机正前方威胁相对方位；d l
thr 为

无人机左前方威胁距离；δ l
ψthr

为无人机左前方威胁相对方

位；d r
thr 为无人机右前方威胁距离；δr

ψthr
为无人机右前方威胁

相对方位；d xz
LOS 为目标点相对无人机的水平距离；ψ f

LOS 为目

标点相对无人机的方位；ABomb 为当前态势下无人机投放物

水平射程。

�r0

s0

a0

r1

s1

a1

图 1　马尔可夫决策过程执行过程

Fig.1　The execution processes of Markov decision

processes model                                

图 2　自主引导任务示意图

Fig.2　The schematic diagram of autonomous guidance mission
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1.3.2 动作空间

针对无人机投放自主引导问题，建立了如下所示的动

作空间

A = {NT} （4）

式中，NT 为无人机的转向过载；T 表示转向。

1.4 无人机投放自主引导机动决策评价模型

针对无人机投放自主引导任务，基于回报重塑方法和

航空火力控制理论，迁移专家经验辅助解决火控问题，构建

无人机投放自主引导机动决策评价模型，如式（5）所示

R (s, a) = γΦ (s′) -Φ (s) （5）

式中，R (s, a)为回报函数，γ为折扣参数，Φ (s)为状态势函

数。Φ (s)定义如式（6）所示

Φ (s) = Uatt(s) -Urep(s) （6）

式中，Uatt(s)为目标点吸引势函数；Urep(s)为威胁排斥势函

数。式（7）所示为 Uatt(s)的定义

Uatt(s) =
1
2

⋅ katt ⋅ ( d max
LOS -d xz

LOS

d max
LOS ) 2

（7）

式中，katt 为吸引势权重因子，d max
LOS 为目标点相对无人机最大

水平距离。Urep(s)定义如式（8）所示

Urep(s) = u (sf ) + u (s l ) + u (sr ) （8）

式中，u ( ⋅ )为无人机威胁影响势函数；sf 、s l 和 sr 分别为无

人机正前方、左前方和右前方威胁状态。u ( ⋅ )定义如式

（9）所示

u ( ⋅ ) =
1
2

⋅ krep ⋅ ( Rmax
thr -d ⋅

thr

Rmax
thr -Ri

thr ) 2

（9）

式中，krep 为威胁排斥势权重因子；Rmaxthr 为威胁感知最远距

离；d⋅thr 为当前感知威胁的水平距离。

2 基于深度迁移强化学习的无人机投放自主
引导机动控制算法
2.1 无人机投放自主引导机动决策框架

基于 Actor-Critic 架构的深度确定性策略梯度方法[15]是

一种无模型且异策略的深度强化学习方法。该方法能够很

好地处理连续性控制问题，图 4 所示为深度确定性策略梯

度（DDPG）方法组织结构图。

该 算 法 主 要 由 决 策 网 络 μ (s ; θμ )、评 估 网 络

Q (s, a ; θQ)、目 标 决 策 网 络 μ′(s ; θμ′) 和 目 标 评 估 网 络

Q′(s, a ; θQ′) 共 4 个网络与回放经验集共 D5 部分组成，在学

习过程中，通过专家经验收集历史数据建立经验库，并使用

强化学习算法对经验进行学习和优化。在开始阶段，通过

结合加入噪声的当前环境状态，行为网络选择执行对应的

动作，接着将此刻的系统状态、决策者的行动动作、决策者

获得的回报收益以及之后的系统状态数据储存在经验存储

区中，之后，行为网络从回放经验集中随机少量地抽取部分

样本，然后使用梯度下降法等优化算法来更新行为网络与

评判网络的参数，最后平滑更新目标网络参数。

2.2 基于深度神经网络的无人机投放自主引导机动控制

策略模型

Actor-Critic 的深度强化学习结构如图 5 所示。在强化

学习训练时，动态演化环境的作用是产生系统状态 s ∈ S，

决策网络以此为基础，生成动作 a ∈ A(s)，在整个训练中，

采用 TD-error[16] 优化评估网络参数，决策网络参数优化则

是通过在动态演化环境中进行迭代，依据 max Q (s, a)原则

获取最优策略。

基于深度神经网络设计无人机航路自动引导机动控制

决策算法中的决策网络和评估网络，从而更好地模拟无人

图 3　自主引导威胁感知示意图

Fig.3　The schematic diagram of threat perception for

autonomous guidance                         

图 4　DDPG 方法组织结构图

Fig.4　The schematic diagram of DDPG method
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机的飞行状态和“端到端”的无人机机动决策。

2.2.1 决策网络

决策网络 μ (s ; θμ )主要是基于此刻的系统状态来进

行实时的判断并做出决策，它的网络输入为此刻的系统状

态 s ∈ S，而网络输出则是系统根据此刻状态而应该采取

的行动动作 a ∈ A(s)。按照上文中对无人机运动状态空

间的定义，用 dim (S )表示网络输入神经元数量，dim (A)表

示网络的输出神经元数量，图 6 所示为决策网络组织结

构图。

根据决策网络的定义，决策网络输入层由 11 个单元组

成，与状态空间的维度相同；隐藏层全部是全连接的线性

层，分别由 20、40、40 和 40 个修正线性单元组成；输出层也

是全连接的线性层，具有一个单元，与动作空间维度相同。

2.2.2 评估网络

评估网络的功能是对此刻决策的行动动作 a ∈ A(s)的

最优程度进行评估，它的网络输入与输出分别定义为[ s, a ]
和 Q (s, a)。图 7 所示为评估网络组织结构图。

根据评估网络的定义，评估网络输入层由 12 个单元组

成，与状态空间和动作空间的维度相同；隐藏层全部是全连

接的线性层，分别由 20、40、40 和 40 个修正线性单元组成；

输出层也是全连接的线性层，具有一个单元，输出状态和动

作对应的 Q 值。

根据前文所定义的状态空间与动作空间，在将状态

s ∈ S 和 动 作 a ∈ A(s) 归 一 化 之 后 ，将 其 输 入 网 络 。 在

DDPG 中 ，目 标 决 策 网 络 μ′ (s ; θμ′) 与 目 标 评 估 网 络

Q′(s, a ; θQ′)的结构与μ (s ; θμ )和 Q (s, a ; θQ)相同。

2.2.3 回放经验集

回放经验集 D 记录了算法与环境交互产生的历史数

据，从 D 中重新随机抽样，打破序列相关性并重复利用历

史经验，生成决策网络和评估网络的训练样本集，完成决

策网络和评估网络的训练。训练样本与当前状态 s ∈ S、

下 一 时 刻 状 态 s′ ∈ S、动 作 a ∈ A(s) 和 回 报 r = R (s,a)
相关。

2.3 基于 DDPG 的无人机投放自主引导机动控制算法

在式（2）基础上，通过分析马尔可夫决策过程理论效用

函数，得到了相应的描述状态—动作评价函数，如式（10）

所示

Q (s, a) = π[v (s, π) ] （10）

式（10）为状态动作值函数，因此，最优决策可以定义为

at = arg max
a

Q (st, a) （11）

式（11）表示在系统状态为 st ∈ S时，最优决策为at。因

此，可通过求解Q ( s,a)的方法来得到最优策略。根据式（2）

及式（10），可得到 Q-Learning 方法迭代公式，如式（12）所示

Q (s, a) = Q (s, a) + α é
ër + γ max

a
Q (s′, a) -Q (s,a)ùû

（12）

式中，s ∈ S 为系统当前状态；a ∈ A(s)为当前决策结果；r =

R (s, a)为当前回报；s′ ∈ S 为系统下一时刻状态。在此基础

上，得到 Q (s, a ; θQ)网络训练损失函数，如式（13）所示

L (θQ) = é
ër + γ max

a′
Q′(s, a ; θQ′) -Q (s, a ; θQ)ùû

2

（13）

进而可得到Q ( s,a ; θQ )网络的损失函数的梯度，如式

�

�

�

� �

�

�

�

�

s0

a0

Sdim(S)�1
Q(s,a)

adim(a)�1

图 7　评估网络组织结构图

Fig.7　The schematic diagram of critic network

s0 a0

Sdim(S)�1 Adim(A)�1

�

� �

�

�

�

�

图 6　决策网络组织结构图

Fig.6　The schematic diagram of decision network

�	����

����

����

��

TD�error

max Q(s, a) 

�	

图 5　Actor-Critic 深度强化学习结构图

Fig.5　The schematic diagram of Actor-Critic deep

reinforcement learning                    
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（14）所示

∇θQ L (θQ) = s, a, r, s′

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú( )r + γ max
a′

Q′( )s, a ; θQ′ -Q ( )s,a ; θQ

∇θQQ ( )s, a ; θQ

（14）

在 实 际 训 练 中 ，可 以 根 据 式（13）不 断 优 化 改 变

Q ( s,a ; θQ )的网络参数θQ。

Policy Gradient 算法[17]作为一种以策略为导向的强化

学习方法，与值函数方法相比，具有可以直接求解最优策略

的优势，而 DDPG 的决策网络正是源自此算法。根据 DPG

定理，直接获得决策网络μ ( s ; θμ )的优化目标函数 v ( s, μ)的

梯度方程，如式（15）所示

∇θμ[v (s, μ) ] = s,a,r,s′[∇aQ (s, a ; θQ)∇θμ μ (s ; θμ ) ] （15）

在训练过程中，通过式（15）优化决策网络 μ ( s ; θμ )的

参数 θμ。由于 ∇aQ ( s,a ; θQ )为常量，因此，在实际训练中算

法对参数θμ的优化如式（16）所示

min
θμ

{ - Q ( s,a ; θQ )} （16）

另外，DDPG 还定义了用于存放先前数据的回放经验

集 D，通过使用 D 中的历史数据，训练决策网络和评价网

络，经验集 D 的元素定义如式（17）所示

D = {[ s, a, r, s′]} （17）

式中，s ∈ S为系统当前状态；a ∈ A ( s)为当前决策结果；r =
R ( s,a)为当前回报；s′ ∈ S为系统下一时刻状态。

对于目标网络 μ′( s ; θμ′)和Q′( s,a ; θQ′)的参数，本文采

用平滑更新的方式进行更新，如式（18）所示

ì
í
î

ïïθQ′ = τθQ + ( )1 - τ θQ′

θμ′ = τθμ + ( )1 - τ θμ′
（18）

式中，τ ∈ (0, 1)为目标网络更新参数。

在训练过程中，因为确定性策略的动作探索性不强，所

以采取了将噪声附加在决策网络输出上来处理该问题，如

式（19）所示

at = μ (st ; θμ ) + N (t ) （19）

式中，N (t )为 Ornstein-Uhlenbeck 过程[18]。

在上文所述的基础上，本文给出的一种基于 DDPG 的

无人机航路自主引导机动控制决策算法的训练流程如下：

（1） 预置回放经验集 D；（2） 预置决策网络μ (s;θμ )和目标决

策 网 络 μ′(s ; θμ′)，评 价 网 络 Q (s, a ; θQ) 和 目 标 评 价 网 络

Q′(s, a ; θQ′)；（3） 预置 Ornstein-Uhlenbeck 的过程N ( t)，采

集无人机飞行模拟环境系统的初始状态 s0；（4） 基于 at =

μ ( st ; θμ ) + N ( t)产生行动动作；（5） 在无人机飞行模拟环

境系统中执行行动动作 at，得到反馈回报收益 rt；（6） 获取

后一时间段无人机飞行模拟环境系统的状态 st+1，并在 D 中

记录当前数据(st, at, rt, st+1)；（7） 根据式（14），更新参数 θQ；

（8）根据式（16），更新参数 θ μ；（9）根据式（18），更新目标网

络参数θQ′和θμ′；（10）重复第（4）~（9）步至 t = T；（11）重复第

（3）~（10）步 M 次至训练结束。

按照上述流程进行训练，当训练结束后，就能够获得对

应的最优决策网络μ ( s ; θ μ )，此流程中，决策结果可直接被

用作决策网络的输出，式（20）所示为动作生成公式

a = μ ( s ; θμ ) , s ∈ S （20）

3 仿真验证与分析
给定无人机飞行试验的空域范围为 100km×100km 的

正方形区域，对模型进行训练的周期数为M = 1000，一个循

环周期内最大决策时刻数目T = 500。通过建立随机的无

人机初始状态，设置不同的目标点位置和无人机初始航向，

实现无人机自主引导和瞄准。

图 8~图 11 所示为部分仿真试验的可视化结果。图中

横轴 East 表示正东方向，纵轴 North 表示正北方向。红色实

线为无人机飞行轨迹，红色虚线为瞄准线，红色实心点为无

人机起点，红色“X”为无人机终点，蓝色“+”为目标点，绿色

点画线为威胁影响范围，绿色虚线为威胁截止区域，绿色

“X”为威胁位置。

仿 真 试 验 过 程 中 ，目 标 距 离 初 始 生 成 无 人 机 约 为

80km，无人机最大过载为 5，任务区域内包含三个威胁。无

人机在任意位置、姿态下，能够规避任务区域内威胁，快速

抵达投放目标点附近，并完成瞄准。

仿真试验过程中，将决策网络 μ (s ; θμ )与目标决策网

络 μ′(s ; θμ′)、评 价 网 络 Q (s, a ; θQ) 与 目 标 评 价 网 络

Q′(s, a ; θQ′)作为整体进行训练。输入飞机初始状态 s ∈ S

到决策网络，得到输出，继续将输出输入评价网络，得到评

估 结 果 ，根 据 评 估 结 果 与 预 期 目 标 计 算 损 失 函 数

Q (s, a ; θQ)，更新参数θμ，优化网络。

从图中可看出，无人机在飞行过程中，面对不同位置的

敌机威胁，从起始位置到结束位置约 80km，通过控制无人

机转向过载实现威胁规避，并向目标点飞行；到达目标点附

近后，控制无人机转向过载，能够消除无人机瞄准偏差，完

成对目标点的瞄准。
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4 结论
本文针对无人机投放自主引导机动控制问题，提出了

基于深度迁移强化学习的无人机投放自主引导机动控制算

法，提炼了无人机投放自主引导机动控制问题，采用马尔可

夫决策过程构建了无人机投放引导机动决策模型，设计了

无人机投放引导状态空间、动作空间和改进的回报函数模

型，实现了无人机投放自主引导仿真环境，开展了无人机投

放自主引导机动控制算法的仿真训练，并进行了大量仿真

验证。结果表明了无人机投放自主引导机动控制算法的有

效性，证明了本文所提算法能够有效提高无人机执行投放

引导任务的自主性。
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Abstract: Aiming at the problem of long-distance guidance for precise dropping of UAVs, this paper proposed the 

autonomous guidance maneuvering control algorithm for UAV dropping based on deep transfer reinforcement 

learning. This paper established the guidance maneuvering decision-making model for UAV dropping based on 

Markov decision processes. Specifically, it constructed an improved reward model for evaluating the action obtained 

by the algorithm we proposed based on traditional aviation fire control theory. And it presented the training process of 

the autonomous guidance maneuvering policy for UAV dropping based on transfer learning and curriculum learning. It 

constructed the autonomous guidance maneuvering policy and evaluation networks based on deep learning. Finally, 

the simulation results show that this algorithm achieves autonomous flight of UAV in any initial position/attitude to 

avoid threats in the mission area and towards the target point, ultimately performing the targeting of the dropping, and 

effectively improving the autonomy of maneuvering control during the UAV dropping guidance process.

Key Words: dropping guidance; maneuvering control; deep transfer reinforcement learning; dropping aiming; 

Markov decision processes
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