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基于强化学习的飞行器自主规避
决策方法
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天津大学，天津  300072

摘 要：考虑飞行器在执行任务过程中存在诸多不可预知的威胁或障碍，为保障飞行器的安全性，本文进行飞行器面向威胁

目标的自主规避决策方法研究。首先综合考虑飞行器与威胁目标行为之间的相互影响，提出了基于深度长短期记忆

（LSTM）神经网络的轨迹预测算法，实现对威胁目标未来轨迹的预测；然后结合预测信息构建拦截场景下规避机动的马尔可

夫决策过程，设计了基于改进双延迟深度确定性策略梯度（P-TD3）的飞行器规避决策方法，以最大化规避过程的总收益为

优化目标，实现飞行器自主规避决策。最后通过在虚拟仿真交互平台的试验验证，本文的决策方法提升了网络的收敛速度，

具有84%的规避成功率，提高了飞行器对潜在威胁的成功规避概率，有利于增强飞行器的自主性与安全性。
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高超声速飞行器通常具有经济性、高效性、安全性、强

机动性等特点，已逐渐成为未来空间攻防对抗、应对潜在空

间冲突、维护国家安全等方面不可或缺的战略装备，是世界

各国航空航天系统的重要研究方向[1-4]。然而，随着飞行器

任务与飞行环境的日益复杂，飞行器在执行任务过程中存

在诸多不可预知的威胁或障碍，如雷达探测系统及其他飞

行器的跟踪、拦截等。因此，研究飞行器自主规避决策方

法，对保障飞行器的高效安全飞行、增强飞行器自主能力具

有十分重要的意义[5]。

目前飞行器自主机动决策的方法主要分为基于数学模

型的传统方法和基于强化学习的人工智能方法。基于数学

模型的传统方法包含微分对策法、影响图法、矩阵对策法

等[6-10]。杨涛等[11]基于微分对策理论，以飞行器能量为指

标，以初始时刻的机动状态、初始位置和速度作为参数建立

解析表达式，仿真验证了飞行器的规避效果。Bardhan 等[12]

根据飞行器与威胁目标攻防模型设计了基于状态方程方法

的微分对策制导律，得到了优于经典微分对策理论的规避

效能。上述研究均建立在离线规划数学模型的基础上，在

实际复杂的飞行环境中，由于无法获得威胁目标的参数信

息，飞行器无法在短时间内推导出威胁目标的弹道和制导

方式，因此无法自主应对威胁目标的实时跟踪和拦截。

随着人工智能的发展，基于强化学习的人工智能方法

可用于求解无模型非线性规划问题，具有求解速度比传统

数学算法快的优势，逐渐成为飞行器自主决策领域的研究

重点[13-17]。蒋亮等[18]考虑二维平面内向上和向下的推进点

火决策，提出了一种基于深度神经网络架构竞争双深度 Q

网络的飞行器中段突防决策模型，通过引入竞争架构和目

标网络架构加快了深度神经网络的收敛速度、增强训练过

程中的稳定性。孔维仁等[19]采用状态对抗深度确定性策略

梯度算法（SA-DDPG）和逆强化学习算法设计了飞行器自

主机动策略生成算法，该算法基于最大熵逆强化学习算法

生成奖励，提高了飞行器自主机动策略生成算法的效率。

赵宇等[20]将飞行器和多个威胁目标作为多智能体系统，以

相对距离和总机动时间为变量设计评价函数，提出了基于

多智能体深度确定性策略梯度算法的自主智能决策方法，

该方法通过训练实现了飞行器的自主规避脉冲机动。目前

的决策理论研究大多集中在无人机等无人系统上，针对飞

行器自主规避决策技术的研究还较少。

因此，本文考虑飞行器面临的飞行安全问题，给出了飞

行器规避机动场景的任务描述，构建了拦截场景下规避机
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动的马尔可夫决策过程，提出基于改进双延迟深度确定性

策略梯度（P-TD3）的飞行器规避决策方法。通过考虑威胁

目标的行为对飞行器决策的影响，在自主规避决策方法中

加入了轨迹预测网络，依据获得的预测信息进行规避决策。

通过仿真试验，本文的决策方法实现了飞行器的主动规避，

有效提高了飞行器对潜在威胁的成功规避概率，对飞行器

自主规避技术研究具有一定的参考价值。

1 飞行器模型
1.1 飞行器动力学模型

本文将飞行器面向威胁目标的规避任务转化为马尔可

夫决策过程，其中假设飞行器为 T，威胁目标为 M。在双方

交互过程中，假设飞行器为质量无变化的刚体，只考虑飞行

器在三维空间中的质心运动，则其运动模型为
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ẋT = vTcosθTcosφT

ẏT = vTsinθT

żT =-vTcosθTsinφT

mv̇T =Fcosαcosσ -X -mgsinθT

mvTθ̇T =F ( )sinαsinβ - cosαsinσcosβ + Ysinβ + Zcosβ

式中，xTyTzT 为地面坐标系下飞行器位置信息；vTθTφT

分别为飞行器的速度、航迹角、航向角；αβF 分别为飞行器

迎角、倾侧角、推力；σ为飞行器侧滑角，设置为 0；XYZ 分

别为飞行器所受阻力、升力、侧向力。

1.2 威胁目标制导律

在飞行器规避威胁目标的场景中，假设威胁目标以比

例导引制导律拦截飞行器，其控制形式为

ì
í
î

ïï

ïï

n1 = k1 || ṙlos q̇ε

n2 = k2 || ṙlos q̇δ
（2）

式中，k1k2 为比例导引系数；r los 为威胁目标与飞行器的视

距；ṙ los 为视距变化率；q̇ε为视线高低角变化率；q̇δ为视线方

位角变化率；n1 为威胁目标的垂直面控制量；n2 为威胁目标

的水平面控制量，式中涉及物理量可参考图 1。

由此，威胁目标的运动学方程可表示为式（3）
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ẋM = vMcosθMcosφM  ẏM = vMsinθM

żM =-vMcosθMsinφM   v̇M = 0

θ̇M = g(ny - cosθM )/vM

φ̇M =-gnz /(vMcosθM )

（3）

式中，xMyMzM 为威胁目标位置信息；vMθMφM 分别为威胁

目标的速度、航迹角、航向角；g为重力加速度。

2 威胁目标轨迹预测
在飞行器规避过程中，飞行器与威胁目标之间的行为

耦合相关，提前获取威胁目标的未来轨迹可以为飞行器的

机动决策过程提供依据，使其尽早规避威胁。由此，本文基

于深度长短期记忆（LSTM）网络设计如图 2 所示的威胁目

标预测网络，该网络以飞行器与威胁目标的历史状态信息

为输入，通过数据处理、特征提取以及双层 LSTM 网络的时

序分析，最终在网络输出层输出预测的威胁目标未来轨迹。

（1）数据处理层

根据飞行器与威胁目标的运动模型，飞行器与威胁目

标的历史信息包含过去每一时刻各自位置、速度、航迹角、

航向角信息，所预测的未来轨迹是威胁目标在下一时刻的

位置信息，在地面坐标系下表示为 x'My'Mz'M。考虑该预测

过程是有监督的学习问题，预测网络首先在数据处理层将

飞行器与威胁目标的历史数据分解为训练样本和标签，其

Z

X

Y

T
vT

vM

qε

rlos

qδ

M

图 1　三维比例导引律的几何关系

Fig.1　Geometric relation of three dimensional

proportional guidance law         
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图 2　威胁目标轨迹预测网络图

Fig.2　Trajectory prediction network of threat target

（1）
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中训练样本为前 n 个时刻内的双方历史信息，标签为威胁

目标在第 n 时刻的位置信息。预测网络通过该过程构造出

规避过程的数据集，为进一步训练提供依据。

（2）特征提取层

考虑神经网络在拟合非线性关系中的优势，预测网络

利用一个全连接网络作为特征提取层，将输入数据映射到

新的空间，以便于预测网络在拟合过程中探索状态信息间

隐含的相关性。

（3）LSTM 网络层

预测网络利用 LSTM 网络的特殊结构学习基于双方历

史信息的时间序列数据之间的关系，通过其中的遗忘门输

出对前一时刻信息的取舍概率以控制是否丢弃，通过输入

门确定要添加到当前时刻的新信息，通过输出门计算当前

时刻的隐藏状态，并依据时间顺序循环计算，最终获得与前

序数据相关的当前时刻的隐藏状态。

（4）网络输出层

网络输出层为一个线性变换网络，预测网络最终通过

网络输出层将 LSTM 输出的当前时刻的隐藏状态映射为三

维数据，即输出对威胁目标未来位置的预测值，表示为

x̂'Mŷ'Mẑ'M。

在预测网络的训练过程中，预测网络采用均方差函数

作为损失函数，如式（4）所示

 MSE =
1
n∑

i = 1

n

( )Oi -Pi

2
（4）

式中，n 表示每一回合中训练过程批量样本的个数，iÎ[1n]

代表该批量样本中的第 i 个样本，Oi 表示第 i 个样本中威胁

目标真实的未来位置，即 x'My'Mz'M；Pi 表示该样本下神经网

络预测的威胁目标未来位置，即 x̂'Mŷ'Mẑ'M。网络以最小化

威胁目标未来位置的真实值与预测值的均方差损失为网络

参数的优化目标，利用反向传播算法逐步更新网络参数，从

而实现对威胁目标未来信息的预测。

通过威胁目标预测网络输出的预测信息，可以辅助飞

行器感知威胁目标的未来运动趋势，为飞行器的规避决策

奠定基础。

3 飞行器自主规避决策方法
针对飞行器自主规避决策问题，本文首先基于飞行器

运动模型，考虑威胁目标的行为对飞行器决策的影响，综合

飞行器的机动能力、双方的状态信息以及第 2 节中的预测

信息，建立了面向飞行器规避任务的马尔可夫决策过程；然

后设计了基于改进双延迟深度确定性策略梯度的飞行器自

主规避决策方法(P-TD3)，其结构如图 3 所示，利用该算法

求解最优策略；最终通过迭代不断更新决策网络与评价网

络的权值，实现飞行器智能自主规避。

3.1 飞行器自主规避马尔可夫决策过程

面向飞行器自主规避决策任务，本文参考飞行器运动

模型，综合考虑飞行器的机动能力和双方的状态信息，建立

了面向飞行器规避任务的马尔可夫决策过程，其各个要素

空间的定义如下。

（1）状态空间 S：考虑规避任务需求，将飞行器的状态信

息、威胁目标的状态信息以及对威胁目标的预测信息作为飞

行器面向规避任务的状态 s，即式（5）。其中，根据上述飞行器

运动模型，考虑飞行器与威胁目标的相对运动，飞行器与威胁

目标的状态信息包含各自的位置、速度、航迹角和航向角。
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图 3　飞行器自主规避决策方法结构图

Fig.3　The structure of aircraft autonomous avoidance decision method
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 s=( xTyTzTvTθTφTxMyMzM

      vMθMφM )x̂'Mŷ'Mẑ'M ÎS
（5）

式中，x̂'Mŷ'Mẑ'M 是预测网络对威胁目标的预测信息，即威胁

目标未来位置的预测值。

（2）动作空间 A：本文考虑飞行器常用机动方式，飞行

器的控制量一般为迎角、倾侧角以及推力。本文为减少飞

行器燃料消耗，将推力 F 设置为 0，并将飞行器迎角、倾侧角

作为动作空间，即 a =[αβ]ÎA。

（3）状态转移函数 P：将飞行器的运动学方程式（1）作

为飞行器的状态转移函数。

（4）立即回报收益值 r：为了减小飞行器自主规避决策

行为对后续任务的影响，设置了任务目标点以限制飞行器

采取不合理的规避决策，因此考虑双方相对位置、与目标点

的相对位置建立奖惩机制，确定单步决策立即回报收益值，

如式(6)所示

r =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-c1*d 2
end - c2*( )1

dT

-
1
ρA

2

dT ≤ ρA

-c1*d 2
end other

（6）

式中，dT 为飞行器与威胁目标的距离；ρA 为威胁目标的威胁

半径；dend 为与任务目标点的距离；c1c2 为常数系数。从式

(6)可以看出，飞行器距离威胁目标越近，则奖励值越小；飞

行器距离目标点越近，奖励值越大。

根据上述建立的面向飞行器规避任务的马尔可夫决策

过程，设计其性能指标为最大化决策过程飞行器的总收益，

即式（7）

 max
π

Q = max
π

∑
t = 1

¥

γt - 1rt （7）

式中，Q 表示飞行器在完整决策 π过程中获得的总收益；rt

表示 t 时刻飞行器获得的立即回报收益值；γ为折扣因子，表

示未来累积回报收益值相对于当前决策的重要程度；为了

实现飞行器自主规避过程，设置决策过程的优化目标是使

Q 最大。

3.2 飞行器自主规避决策求解方法

为了求解 3.1 节中面向规避决策任务的策略，实现任务

收益的最大化，本文提出基于预测信息的改进双延迟深度

确定性策略梯度算法，其网络结构如图 3 所示，包含威胁目

标预测网络、飞行器决策网络、目标决策网络、飞行器评价

网络 1、飞行器评价网络 2、目标评价网络 1 和目标评价网络

2。其中威胁目标预测网络的结构如图 2 所示，其余网络均

由三层全连接网络组成。威胁目标预测网络通过历史状态

数据获取威胁目标的预测信息，飞行器决策网络输入飞行

器的状态信息、威胁目标的状态信息以及对威胁目标的预

测信息，依据确定性策略输出飞行器机动动作，即迎角和倾

侧角。飞行器评价网络接收动态环境的状态信息和飞行器

的机动动作信息，输出飞行器在该状态下采取此机动动作

可能获得的总收益值，用来评估该动作的好坏，从而指导决

策网络的改进。

根据 3.1 节中决策过程的性能指标，P-TD3 方法中飞行

器决策网络的目标就是最大化决策过程的总收益。由于强

化学习通过改变网络参数实现优化，因此可将式（7）描述

为式(8)

 max
π ( )ϑ

J (ϑ) = max
π ( )ϑ ∑

t = 1

¥

γt - 1rt( )stπ ( )at| st （8）

式中，ϑ表示飞行器决策网络的权值；J(ϑ)表示该决策算法

中基于神经网络拟合的决策过程的总收益。st 表示 t 时刻

双方的状态信息；at 表示 t 时刻飞行器采取的决策动作，

π(at| st )表示在状态 st 下依据当前网络参数 ϑ输出动作值为

at 的概率, rt 表示 t 时刻飞行器获得的立即回报收益值。因

此，飞行器决策网络通过最小化梯度ÑϑJ(ϑ)优化该决策网

络的权值，基于贝尔曼方程与梯度下降方法可将ÑϑJ(ϑ)描

述为如下形式

 ÑϑJ (ϑ) =E [Ñϑπ (at| st ) •ÑπQ
π (statε)] （9）

式中，Ñ为梯度计算符号；Qπ (statε)为飞行器评价网络输

出的估计 Q 值；ε表示飞行器评价网络的权值。

为使飞行器评价网络输出的估计 Qπ (statε)值近似真

实值 Qπ(stat )，采用均方差函数作为损失函数优化其权值

参数，即使式(10)最小

 L(ε)=E[(Qπ (statε)-Qπ (stat ))
2 ] （10）

式中，Qπ(stat )表示真实值，可以根据时间差分算法近似表

示。为了防止过估计，P-TD3 方法采用两套具有不同网络

参数的飞行器评价网络，选择两个评价网络的输出中较小

的估计值进行计算，如式(11)所示

 Q(stat )= r t + γmin{Q1 (st 'at ' )Q2 (st 'at ' )} （11）

式 中 ，st 'at ' 表 示 下 一 时 刻 飞 行 器 的 状 态 与 动 作 ， 

Q1 (st 'at ' )Q2 (st 'at ' ) 分别是飞行器评价网络 1、飞行器评

价网络 2 针对下一时刻状态估计的累积回报收益值。其思

想是在训练过程中两个网络的更新目标均为拟合实际 Q

值，但由于网络参数初始值不同，计算的 Q 值也不同，此时

采用其中最小的 Q 值将有利于避免过估计。最终通过梯度

下降方法最小化梯度ÑεL(ε)更新飞行器评价网络权值，即

 ÑεL(ε)=E[(Qπ (statε)-Qπ (stat ))× ÑεQ
π (statε)] (12)
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此外，为保障网络更新过程的稳定性，提升训练的收敛

速度，P-TD3 方法将飞行器决策网络、飞行器评价网络 1、飞

行器评价网络 2 的参数采用软更新方法定期复制到目标决

策网络、目标评价网络 1、目标评价网络 2 中，如式（13）所示

 ϑ'¬ τϑ + (1 - τ ) ϑ'
ε'1¬ τε1 + (1 - τ ) ε'1
ε'2¬ τε2 + (1 - τ ) ε'2

（13）

式中，ϑ'为目标决策网络的参数；ϑ为飞行器决策网络的参

数；ε'1ε'2 分别为目标评价网络 1 和目标评价网络 2 的权重；

ε1ε2 分别为飞行器评价网络 1 和飞行器评价网络 2 的权重；

τ为软更新系数。

考虑强化学习训练阶段需要从经验数据库中提取数据，

P-TD3 方法在飞行器每次与智能仿真交互平台的交互过程

中，将当前时刻的状态信息 st、决策动作 at、立即回报收益值

rt 及下一时刻的状态信息 s't 以集合的方式(statrts't )存入经

验数据库中；然后采用随机经验回放机制训练威胁目标预测

网络、飞行器决策网络与评价网络,以保障威胁目标预测网

络的适应性和飞行器决策网络的有效性。

4 仿真结果与分析
由于强化学习的训练过程需要与环境不断交互，本文基

于 Python 算法和 Unity3D 游戏引擎搭建了可视化飞机虚拟仿

真平台，其效果如图 4 所示。该平台根据飞行器模型与威胁

目标运动规律在 Unity 中搭建物理模型，根据所提出的算法在

Python 端 搭 建 神 经 网 络 模 型 ，通 过 ML-agent 安 装 包 实 现

Python 端和 Unity 端之间的数据传输。在仿真试验中，部分场

景的飞行器初始条件设置见表 1。飞行器决策算法中各部分

网络结构参数设置见表 2，在训练过程中，设置 γ = 0.9，预测网

络、决策网络、评价网络的学习率为 1 ´ 10-3，目标网络的软更

新率为 τ = 5 ´ 10-3，用于预测的历史状态时间步长为 n = 20；经

验数据库的大小为 1 ´ 106，同时每 500 时间步从经验数据库中

提取批量大小为 512 的数据样本用于网络训练。

研究根据上述仿真设置进行网络训练，其中轨迹预测

网络的预测结果如图 5 所示，图中以时间为横坐标，分别以

威胁目标位置信息 xMyMzM 为纵坐标，其中黄线为真实轨

迹，蓝线为预测轨迹，可以看出，预测网络对未来时刻的预

测轨迹与真实轨迹的趋势一致且偏差较小，其预测误差平

均为 67m。同时，本文对比了考虑预测信息的 P-TD3 算法

与普通 TD3 算法的网络训练过程的奖励值变化，如图 6 所

示，可以看出，网络在 150 回合后学会规避决策，而考虑预

测信息的 P-TD3 算法收敛速度更快。这说明提前感知对

方态势对飞行器实现规避决策具有指导作用，这也与一般

战场经验相符。

图 7 显示了飞行器决策过程，红线分别是飞行器在随

机机动、无机动或 P-TD3 策略时的轨迹，蓝线表示在飞行

器的不同策略下威胁目标根据其制导律产生的轨迹变化。

图 8 为飞行器在不同策略下的控制量输出，图 9 是飞行器在

随机机动、无机动或 P-TD3 策略时，威胁目标根据其制导

律产生的过载量变化。可以看出，通过训练，飞行器在接近

威胁目标时通过拉大过载自主规避威胁，并且在规避过程

中有效消耗了威胁目标的过载量。仿真在不同测试环境下

统计了算法的规避脱靶量见表 3，与随机机动策略相比，所

提出的算法规避脱靶量平均增加了 41.4m，成功率提升了

22%，与普通 TD3 算法相比，本文算法的规避性能也有所提

图 4　仿真平台效果图

Fig.4　The rendering of simulation platform

表1 飞行器的初始参数设置

Table 1 Initial parameters of the aircraft

参数

制导律

初始位置/km

初始速度/（m/s）

航迹角/（°）

航向角/（°）

飞行器

—

（0，14，0）

1500

0

0

威胁目标

比例导引

（2，0，12）

1500

0

0

表2 网络参数设置

Table 2 Network parameters setting

网络

预测网络

飞行器决策网络

飞行器评价网络

名称

LSTM 层节点数

LSTM 层节点数

全连接神经网络隐藏节点数

全连接神经网络输出节点数

全连接神经网络层数

网络激活函数（全连接层）

全连接神经网络隐藏节点数

全连接神经网络输出节点数

全连接神经网络层数

网络激活函数（全连接层）

参数

64

256

256

3

3

Tanh

256

1

3

ReLU

100
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升，验证了本文算法的有效性与优势。

5 结束语
本文针对飞行器面临的飞行安全问题，首先考虑到威

胁目标的行为对飞行器决策的影响，设计了基于 LSTM 神

经网络的轨迹预测算法，预测威胁目标未来轨迹；然后综合

预测信息与马尔可夫决策过程理论将飞行器面向威胁目标

的规避任务转化为马尔可夫决策过程，依据飞行器运动模

型，建立面向飞行器规避任务的马尔可夫决策过程；最终设

计了基于改进双延迟深度确定性策略梯度的飞行器自主规

避决策方法求解最优策略，通过迭代更新决策网络与评价

网络的权值，实现飞行器自主规避决策。试验表明，考虑预

测信息的飞行器决策方法有利于网络训练的收敛，可以实

现飞行器的智能自主规避，并有效提升了飞行器规避威胁

目标的成功率，可以为保障飞行器安全自主飞行提供支撑。
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图 7　飞行器规避决策轨迹

Fig.7　Avoidance decision trajectory of the aircraft
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图 8　飞行器控制量变化

Fig.8　The change curve of control value
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图 5　威胁目标轨迹预测仿真结果

Fig.5　Result of trajectory prediction for threat targets
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图 6　奖励值变化曲线

Fig.6　The change curve of reward value
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Fig.9　Overload of the threat target

表3 算法成功率

Table 3 Success rate of algorithms

机动方法

无机动

随机机动

TD3

P-TD3

平均脱靶量/m

5.57

66.31

98.87

107.17

成功率/%

0

62

80

84

102



窦立谦 等： 基于强化学习的飞行器自主规避决策方法

[J]. 指挥与控制学报，2021, 7(4):403-414.

Cui Yameng, Wang Huixia, Zheng Chunsheng, et al. Pursuit-eva‐

sion game decision technology of high speed vehicles[J]. Joural 

of Command and Control, 2021, 7(4):403-414.(in Chinese)

［14］朱雅萌，张海瑞，周国峰，等 . 一种基于深度强化学习的机动

博弈制导律设计方法[J]. 航天控制，2022, 40(3): 28-36.

Zhu Yameng, Zhang Hairui, Zhou Guofeng, et al. A design 

method of maneuvering game guidance law based on deep 

reinforcement learning[J]. Aerospace Control, 2022, 40(3):28-

36.(in Chinese)

［15］Huang Hongji, Yang Yuchun, Wang Hong, et al. Deep 

reinforcement learning for UAV navigation through massive 

MIMO technique[J]. IEEE Transactions on Vehicular 

Technology, 2020, 69(1):1117-1121.

［16］Ouahouah S, Bagaa M, Prados-Garzon J, et al. Deep-reinforce‐

ment-learning-based collision avoidance in UAV environment

[J]. IEEE Internet of Things Journal, 2022, 9(6):4015-4030.

［17］Kong Xue, Ning Guodong, Yang Ming, et al. A maneuvering 

penetration strategy via integrated flight/propulsion guidance 

and control method for air-breathing hypersonic vehicle[C].

2018 IEEE CSAA Guidance, Navigation and Control Confer‐

ence (CGNCC), 2018:1-6.

［18］ Jiang Liang, Nan Ying, Li Zhihan. Realizing midcourse pene‐

tration with deep reinforcement learning[J]. IEEE Access, 

2021, 9: 89812-89822.

［19］Kong Weiren, Zhou Deyun, Zhen Yang, et al. UAV autono‐

mous aerial combat maneuver strategy generation with observa‐

tion error based on state-adversarial deep deterministic policy 

gradient and inverse reinforcement learning[J]. Electronics, 

2020, 9(7):1121.

［20］Zhao Yu, Zhou Ding, Bai Chengchao, et al. Reinforcement 

learning based spacecraft autonomous evasive maneuvers 

method against multi-interceptors[C]. 2020 3rd International 

Conference on Unmanned Systems (ICUS) , 2020:1108-1113.

Autonomous Avoidance Decision Method for Aircraft Using Reinforcement Learning

Dou　Liqian， Ren　Mengyuan， Zhang　Xiuyun， Zong　Qun

Tianjin University，Tianjin 300072，China

Abstract: There are many unpredictable threats or obstacles in the course of the mission of the aircraft. In order to 

solve the problem of autonomous avoidance decision of aircraft facing threat targets, firstly, a trajectory prediction 

algorithm based on deep Long Short-Term Memory (LSTM) neural network is proposed to predict the future trajectory 

of threat targets by considering the interaction between aircraft and threat targets. Secondly, the Markov decision 

process of evasive maneuver in the interception scenario was constructed combined with the prediction information .

Then, the avoidance decision method based on progressed double delay depth deterministic strategy gradient (P-TD3) 

was proposed to maximize the benefits of the circumvention process to achieve intelligent autonomous avoidance 

decisions for the aircraft. Finally, the simulation experiments verify that the decision-making method improves the 

convergence speed of the network and has an 84% success rate of avoidance, which improves the probability of 

successful avoidance of potential threats and enhances the autonomy and safety of the aircraft.

Key Words: hypersonic aircraft; reinforcement learning; double delay depth deterministic strategy gradient; 

autonomous avoidance; maneuver decision
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