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基于深度强化学习的变形滑翔飞行器
智能变形决策方法

王滔鋆 孟凡一 陈刚
（西安交通大学航天航空学院，710049，西安）

摘要：为了充分发挥变形滑翔飞行器（MGV）相较于传统固定构型飞行器在航程、速度及环境

适应性方面的显著优势，解决多物理场耦合下的最优变形构型决策难题，本文提出了一种基于深

度强化学习的智能变形决策方法。首先，利用深度神经网络构建翼面变形与气动性能的代理模

型，实现了从变形动作到气动数据的端到端快速映射；然后，结合飞行器纵向运动模型建立强化

学习框架，并通过算法性能对比，选用近端策略优化（PPO）算法构建智能决策模型，实现了气

动/变形/弹道交叉耦合下的自主策略学习；最后，在训练范围外的拉偏环境中进行全流程仿真实

验验证。结果表明：该方法能够综合气动/变形/弹道耦合影响进行智能变形决策，使MGV终端

射程增加了7.304%，并能有效维持较高的升阻比飞行状态；同时，拉偏测试证明了该方法在不

确定环境下依然具备良好的可行性与泛化能力。
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Intelligent Deformation Decision-making Method for 
Morphing Glide Vehicle with Deep Reinforcement Learning
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(School of Aerospace Engineering, Xi’an Jiaotong University, Xi’an, Shaanxi 710049, 

China)

Abstract: To fully exploit the significant advantages of Morphing Gliding Vehicles (MGVs) over 

traditional fixed-configuration vehicles in terms of range, speed, and environmental adaptability, and to 

address the challenge of optimal configuration decision-making under multi-physics coupling, this 

paper proposes an intelligent morphing decision-making method based on deep reinforcement learning. 

Firstly, a deep neural network is employed to construct a surrogate model for wing deformation and 

aerodynamic performance, facilitating a rapid end-to-end mapping from morphing actions to 

aerodynamic data. Secondly, a decision-making framework is established by combining the longitudinal 

motion model with reinforcement learning. Through comparative analysis of algorithm performance, 

the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm is selected to construct the intelligent model, 

enabling autonomous strategy learning under the cross-coupling of aerodynamics, morphing, and 
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trajectory. Finally, full-process simulation experiments are conducted in deviated environments outside 

the training envelope. The results indicate that the proposed method achieves intelligent decision-

making by comprehensively considering the cross-coupling of aerodynamics, morphing, and trajectory, 

increasing the terminal range of the MGV by 7.304% , while effectively maintaining a high lift-to-drag 

ratio. Furthermore, deviation tests confirm the method's feasibility and generalization capability in 

adapting to uncertain environmental challenges.

Keywords: Morphing Glide Vehicle; Intelligent deformation decision-making; Deep reinforcement 

learning

随着科学技术的发展和飞行任务需

求的日趋复杂化，固定构型飞行器有限

的任务执行区间和执行能力，严重制约

了飞行器生存能力和实际飞行效能的提

升，因此亟需发展先进的气动布局及控

制方式。与传统飞行器不同，变形滑翔

飞行器(MGV)具有灵活、连续、多自由

度及大幅度变形的能力[1-5]，可以根据飞

行指令改变自身的气动外形和结构，主

动修改自身的气动特性，能够适应更广

泛的飞行范围和速域[2-3]。通过控制机翼

变形，可以保持变形飞行器时刻处于最

大升阻比状态，减少飞行能量损失，在

各种环境和条件下实现优越的飞行性能

和宽广的飞行包线。

对于变形滑翔飞行器来说，变形不

仅改变了气动性能的变化，同时对飞行

弹道也产生了较大的影响。由于翼面变

形引起气动性能的显著变化，变形滑翔

飞行器的运动状态难以用精确的解析动

力学模型来描述 [6-7]。近年来有关变形

飞行器变形策略方面的研究主要集中于

如何通过变形来提高飞行器的气动性

能，尚未考虑其翼面变形与弹道性能之

间的耦合影响。Chen等[8]针对变形飞行

器设计沿指定飞行轨迹的变形策略，以

保持良好的升阻力特性。Yue等[9-10]采用

滑模控制方法设计了跟踪机动参考命令

的控制器，实现了无尾伸缩机翼变形飞

机的横向稳定控制。Gong 等[11]将变形

作为系统状态的函数，研究了一种基于

Q-learning的变后掠翼飞行器高度运动

切换控制策略。Bao等[12]基于自适应块

动态曲面反演方法设计了变形滑翔飞行

器的制导、控制和变形耦合的控制系

统。然而，该控制器的设计依赖于一个

精准的被控对象模型，只适用于特定类

型的变形滑翔飞行器。

近年来，强化学习(RL)得到了迅速

发展[13-15]，其基于动作-评价网络选择动

作，并通过动作执行后获得的奖励更新

网络参数[16]。目前，深度强化学习

(DRL)算法在智能控制和决策的各个领

域有着广泛的应用[17-19]，为实现变形飞

行器的智能变形决策提供了新的思路与

途径。Lampton等[20-21]基于Q-learning算

法设计了奖励函数，结合升力和阻力系

数对变形飞行器的机翼厚度和后掠角度

进行优化设计。Tanadel等[22-23]采用简化

的椭球变形飞行器，通过Q-learning算
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法获得适合整个飞行过程的变形策略。

然而，Q-learning算法的动作空间是离

散的，无法实现变形飞行器的连续变

形。Xu[24]和 Vinicius[25]采用了深度确定

性策略梯度(DDPG)算法来控制机翼的

连续自主变形。这种方法允许对称和非

对称变形，提高了飞行性能并验证了训

练模型的鲁棒性。然而，现有研究主要

集中在采用强化学习算法实现变形控制

的可行性上，将翼面变形和飞行弹道视

为相互独立的过程，忽略了翼面变形和

飞行弹道之间的耦合关系。

本文重点研究如何在气动/变形/弹

道交叉耦合的情况下实现变形滑翔飞行

器的智能变形决策，提出适用于各类变

形飞行器智能变形决策的通用方法。以

高速变形滑翔飞行器为例，研究了无动

力滑翔弹道下的智能变形决策。通过神

经网络技术构建变形滑翔飞行器气动代

理模型，用以快速获取不同飞行条件下

各翼面变形构型的气动数据。在此基础

上，提出了一种基于深度强化学习算法

的变形决策方法，实现了变形飞行器在

无动力滑翔过程中的自主变形，消除了

对精确被控对象模型的依赖，充分发挥

变形滑翔飞行器的潜在气动性能，提高

其滑翔阶段的弹道性能，为变形飞行器

智能变形决策提供了新的通用解决

方法。

1　变形滑翔飞行器弹道模型

1.1 变形滑翔飞行器外观参数

本文所讨论的研究模型是带变形翼

的变形滑翔飞行器。轮廓和变形模式如

图1所示。变形滑翔飞行器由三部分组

成：机身、两个可变机翼和两个不变尾

翼。机翼的变形在机身两侧同步进行变

化。变形滑翔飞行器相关参数的定义和

取值如表1所示。

其中，δ0表示变形滑翔飞行器机翼

完全收缩时的最小变形角度；δ1表示机

翼完全展开时的最大变形角度；L0表示

变形滑翔飞行器头部尖端到尾部的纵向

参考长度；L1表示头部尖端到机翼前端

的纵向长度；b表示变形飞行器的翼展

长度；D0表示尾部横向参考长度。

1.2 变形滑翔飞行器运动建模

由于变形滑翔飞行器翼面变形通常

为对称变形，只在纵向飞行平面内通过

升阻力变化对运动进行控制，并不影响

图1　变形滑翔飞行器的外形轮廓和变形模式

Fig. 1　Outline and morphing modes of MGV
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横侧向平面的运动变化。为简化模型复

杂度，本研究选择变形滑翔飞行器的纵

向飞行平面开展方法研究。变形滑翔飞

行器在无动力滑翔阶段的纵向运动方

程为

（a）　机翼完全展开状态下的外观参数

（b）　机翼完全收缩状态下的外观参数

图2　变形滑翔飞行器外形参数

Fig. 2　Shape parameters of MGV
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式中：V、γ、r、H、X、α、δ分别为速

度、弹道倾角、地心距离、飞行高度、

航程、攻角、翼面变形量；ε(αδ)= 0是

攻角和机翼变形的控制方程；g 和 Re

分别表示重力加速度和地球半径；控制

向量为变形翼的变形 U = δ，为强化学

习中的动作向量；D和L分别代表阻力

和升力，分别为

D =
CD ρV

2S
2

L =
CL ρV

2S
2

  (2)

其中：S 是飞机机翼的表面积，ρ是大

气密度，Cl是升力系数，Cd为阻力系

数。为保证飞行器的安全飞行，需要满

足驻点热流密度、动压和过载等过程约

束。同时为限制滑翔弹道的跳跃，一般

还需要考虑施加拟平衡滑翔约束条件。

为此变形滑翔飞行器的过程约束条件为
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式中：qmax 和Qmax 分别表示滑翔过程中

允许的最大动压和热流密度；Kn表示相

关系数，一般与飞行器头部半径和材料

有关；g0 为海平面重力加速度；nmax 为

最大允许过载。

为降低气动加热，保护滑翔飞行

器，攻角一般采用分段函数模型。为使

攻角控制曲线平滑，采用改进的攻角控

制律为：

α =
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αmid + αbal sin[
(V -Vmid )π

V1 -V2
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(4)

式中， 为最大攻角，αmax(K)为最大

升阻比对应的攻角。V1 和 V2 表示分段

点的速度。其中，αmid = (αmax + αmax(K) )/2,

αbal = (αmax + αmax(K) )/2Vmid = (V1 +V2 )/2。

1.3 气动代理模型构建

为了快速获得变形滑翔飞行器变形

过程中的气动力，本研究针对变形滑翔

飞行器所覆盖的空域与速域，构建滑翔

阶段的变形滑翔飞行器翼面变形-气动

表 1　变形滑翔飞行器相关参数的取值

Table 1　The definitions and values of 

MGV characteristic parameters

参数

质量/kg

最小变形角度 δ0 /°

最大变形角度δ1 /°

纵向参考长度L0 /m

头部到机翼的长度 L1/m

翼展长度 b/m

尾部横向参考长度D0 /m

数值

2500

30

60

1.2

0.8

0.5

0.35
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参数的映射代理模型。通过选取变形过

程中几种典型的离散构型，运用 CFD

数值仿真获得变形过程中的气动数据

集。基于神经网络的数据回归技术，结

合上述数据集，构建翼面变形-气动参

数的映射代理模型。该气动代理模型可

用于生成滑翔阶段内最小变形角度δ0到

最大变形角度δ1之间的气动力系数。

如图3所示，本研究构建了一个神

经网络映射架构，并使用变形滑翔飞行

器的 CFD 气动数据集进行训练。在模

型训练前，需要对数据集进行检验，剔

除部分有缺陷的气动性能系数异常的

数据。

其中气动代理模型的输入量为变形

滑翔飞行器的攻角、飞行高度、变形量

与马赫数，而输出量为对应飞行状态与

变形量下的升阻力系数。样本覆盖的飞

行高度范围为 20~60km，攻角范围为

-25°~24°，变形量范围为 δ0至 δ1，速度

范围为0~10马赫。将数据集随机分为3

组，分别用于测试、训练和验证。其中

80% 的数据集被保留用于训练，其余

20%被用于测试。随后，从训练集中随

机选择 20% 用于验证。为防止因输入

数据的幅度差异导致的收敛问题，需要

将数据集归一化处理，公式为

xNL
i =

x i -min(x)
max(x)-min(x)

(5)

式中：max(x)和min(x)分别表示数据集

内的最大值和最小值；xNL
i 表示归一化

样本。

图3　映射模型的网络结构

Fig. 3　The structure of the neural network
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（a）　变形角度为δ0的升力系数Cl0预测结果

（b）　变形角度为δ0的阻力系数Cd0预测结果

（c）　变形角度为δ1的阻力系数Cl1预测结果
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（d）　变形角度为δ1的阻力系数Cd1预测结果

图 4　气动性能预测

Fig. 4　Aerodynamic properties prediction

图4中，最小变形角度δ0处的Cl0和

Cd0 的预测值与测试值的 R2 分别为

0.9904和0.9556，最大变形角度 δ1 处的

Cl1和Cd1的预测值与测试值的R2分别为

0.9954和0.9724。上述结果表明，该变

形滑翔飞行器翼面变形-气动参数映射

代理模型具有良好的精度与可靠性。由

于飞行器变形速率相对于飞行速度较

慢，流场建立时间远小于轨迹演化时

间，暂态气动效应对弹道性能影响微

弱，因此本研究采用稳态气动数据进行

建模是合理且有效的。

2　变形决策方法框架

2.1 变形决策框架

变形决策系统的强化学习框架如图

5所示。

对于变形滑翔飞行器而言，变形决

策的目标是让其能够准确选择出最佳的

变形量，在整个飞行包络内保持出色的

气动力性能的同时，优化飞行弹道。因

此，本研究基于气动/变形/弹道的强耦

合关系，提出了一种基于深度强化学习

技术的变形滑翔飞行器智能变形决策

方法。

本方法核心在于构建一个高效闭环

的“代理模型-飞行环境-决策智能体”

训练与决策框架。首先，为解决强化学

习训练中海量气动力数据调用的效率瓶

颈，我们开展了基于数据驱动的变形滑

翔飞行器气动力代理模型构建。通过

CFD 数值模拟获取覆盖宽速域、大攻

角范围的翼面变形-气动力样本数据集，

并对变形参数进行特征提取，进而训练

一个深度神经网络模型 （DNN） 以精

确实现飞行状态与变形参数到气动力系

数的复杂非线性映射。该模型可替代耗

时的数值模拟，提出了一种将变形决策

与弹道控制相结合的为智能体与环境的

高频交互提供实时、可靠的气动力数据

支撑。
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在此基础上，本文构建了一个面向

强化学习的在线弹道模拟训练环境，该

环境严格遵循马尔可夫决策过程。我们

将飞行器的高度、速度、当前弹道倾角

与射程作为关键运动学参数定义为状态

空间，并将连续变化的翼面变形量参数

定义为动作空间。环境的状态转移函数

则由耦合了变形飞行器气动代理模型的

飞行器纵向运动学方程组构成，并采用

四阶龙格-库塔法进行高精度数值积分，

从而模拟智能体执行变形动作后的弹道

变化。为了有效引导策略搜索，我们设

计了一个多目标的精细化奖励函数，该

函数不仅包含指向最大航程的任务目标

的终端奖励，更加入了鼓励高升阻比的

气动性能正奖励项以及对动压、热流密

度和过载等关键过程约束的负惩罚项。

为提升策略的泛化能力，每个训练

回合均在预设空域内随机生成初始飞行

状态。鉴于翼面变形属于连续动作空间

范畴，为了实现平滑的控制输出，本研

究选用能够处理连续动作空间的近端策

略优化（PPO）算法作为强化学习策略

优化器。PPO 采用 Actor-Critic 架构，

策略网络（Actor）负责输出变形动作

的概率分布，价值网络（Critic）则评

估当前状态的优劣。在训练过程中，智

能体与环境交互收集大量的弹道轨迹数

据存入缓冲池，随后利用泛化优势估计

（GAE）计算优势函数，并通过PPO特

有的裁剪代理目标函数在多个周期内迭

代更新网络参数。这种机制有效平衡了

样本利用效率与训练稳定性，防止了破

坏性的策略更新。通过在仿真环境中进

行充分的“探索-试错”式训练，最终

收敛得到能够根据实时飞行状态进行在

线生成最优连续变形策略的变形决策网

络模型，从而实现变形滑翔飞行器的智

能变形决策。

2.2 训练环境设置

考虑到模型训练的收敛性，状态空

间𝑆的设计应在能充分描述变形滑翔

飞行器飞行状态的同时，限制其维度规

模。因此，根据变形飞行器的纵向运动

模型，其状态空间 S =[VγHX ]Τ，其中

图5　变形决策的强化学习框架

Fig. 5　Reinforcement learning for morphing decision
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包括飞行速度(V)、当前弹道倾角(γ)、

飞行高度(H)和射程(X)。动作空间A的

变量为变形翼的翼面变形量(δ)。为了

统一维度和提高计算速度，在将状态和

动作输入神经网络之前，需要对其进行

归一化处理。

对于动作网络，隐藏层采用Leaky-

ReLU函数来扩展策略搜索的范围。随

后，Tanh 函数被用于计算动作的期望

μ，Softplus函数被用于计算动作的标准

差 δ。对于评价网络，隐藏层采用

ReLU函数，以用于计算评价值。为使

得变形决策模型得到充分的学习与收

敛，训练最大集数设置为 1000，每集

的最大步数设置为 90。为兼顾模型训

练速度、精度与泛化能力，隐藏层节点

数应在满足精度同时，尽可能采用紧凑

的结构。经过调整，两层隐藏层节点数

分别设置为256和64。动作网络和评价

网络的学习率分别为 0.0001 和 0.0002。

批处理量设置为32，折扣因子为0.99。

2.3 奖赏函数设置

在计算奖励函数时，需要获得完整

变形飞行过程下的弹道相关数据。其

中，终端高度下的最大结束射程为

Xmax，最小结束射程为Xmin；最大终端速

度为 Vmax，最小终端速度为 Vmin。利用

动作网络确定的变形量，积分计算出当

前飞行环境下变形后构型的终端速度V

与终端射程 X。α和 β为影响系数。为

了充分考虑变形滑翔飞行器的滑翔弹道

性能与终端状态下的剩余能量，本文选

取 α =0.4 和 β =0.6。奖励函数 R 设置

如下：

R = α
V 2 -Vmin

2

Vmax
2 -Vmin

2
+ βe

X -Xmin

Xmax -Xmin (6)

3　仿真算例

3.1 算法对比

本节使用了两种强化学习算法，即

近端策略优化 (PPO)算法和深度确定性

策略梯度 (DDPG)算法，并比较了不同

算法对变形决策训练的影响。两种算法

均采用式（6）的奖励函数与相同的超

参数设置进行强化学习训练。通过对比

奖励学习曲线和纵向滑翔弹道性能，选

择更适合解决该问题的强化学习算法。

弹道训练范围如表2所示。

学习曲线对比如图6所示，可以看

出 PPO 算法具有更好的训练性能。其

训练奖励在前 250 集内迅速增加，在

300 集后奖赏值保持在 85 左右。与

DDPG算法相比，PPO算法具有收敛更

快、更稳定的学习曲线，且最终奖励值

更高。对比结果说明 PPO 算法更适合

本研究的训练场景，表现出了较强的学

表2　训练环境范围

Table 2　Conditions of the train 

environment

参数名称

初始高度H0 /km

初始速度V0 /m/s

弹道倾角 γ /°

终端高度Hf /km

攻角α /°

最大值

52

3000

10

25

-15

最小值

48

2500

-10

25

15

10
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习效率。

为了验证上述算法选择的结果，通

过在相同的测试弹道初始约束条件下

(如表 3 所示)，对比 PPO 算法与 DDPG

算法的变形决策弹道，并选择基准弹道

作为参照项验证变形决策模型的性能。

基于图 7与表 4的弹道性能对比结

果，采用 PPO 算法的变形滑翔飞行器

变形决策模型性能更好，其终端射程离

较基准弹道增加了 7.304%，滑翔时间

增加了 9.404%。基于滑翔弹道仿真数

据可以看出，在滑翔阶段中采用变形决

策模型的弹道较基准弹道在终端射程和

剩余能量等方面都具有更好的性能，验

证了该变形决策方法的可行性。基于强

化学习技术构建的智能变形决策模型可

以根据升阻比、滑翔段弹道总体性能智

能选择翼面变形角度，使变形滑翔飞行

器在飞行过程中保持较高的升阻比，维

持更高的飞行能量以获得更好的飞行机

动能力，优化滑翔弹道以获得更远的航

程，实现变形滑翔飞行器的智能变形

决策。

3.2 泛化性能测试

在 3.1节中对变形决策模型进行了

测试以证明其可行性，本节将重点研究

变形决策模型在训练范围之外的场景下

的泛化性。在本节中，通过拉偏试验弹

道的初始位置、速度等约束条件，验证

图6　PPO和DDPG算法的奖励曲线

Fig. 6　Reward curves of PPO and DDPG algorithm

表3　测试弹道初始条件

Table 3　Initial conditions of the test 

trajectory

参数名称

质量m/kg

初始速度V0 /m/s

初始弹道倾角 γ0 /°

初始高度H0 /km

数值

2500

2863

-2

50

11
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所训练的变形决策模型的泛化性。

场景 1：初始速度拉偏的测试案

例 。 其 中 ， case1 的 初 速 度 拉 偏 为

2000m/s， case2 的 初 速 度 拉 偏 为

3500m/s。

场景 2：初始高度拉偏的的测试案

例。其中，case1 的初始高度拉偏为

55km, case2的初始高度拉偏为45km。

训练范围外的拉偏场景下弹道对比

结果如图 8、图 9所示。在初始条件拉

偏情况下，采用变形决策模型的弹道与

基准弹道相比在滑翔高度、速度等过程

状态以及结束射程、能量等终端状态方

面仍具有更好的性能。对比结果表明，

基于 PPO 算法的变形滑翔飞行器变形

决策模型对于训练范围外的弹道拉偏情

况仍具有一定的泛化性，能够一定程度

上实现对未知飞行弹道的智能变形

决策。

4　结论

本文聚焦于变形滑翔飞行器的智能

变形决策难题，提出了一种基于深度强

化学习的变形决策方法。研究以无动力

变形滑翔飞行器为例，开展了变形决策

策略的训练与验证工作。通过对比分

析，优选了适配的强化学习算法，并验

证了该方法的通用性与可行性。主要研

究结论如下：

1. 仿真结果表明，本方法能够实现

变形滑翔飞行器的智能变形决策，有效

维持了高升阻比飞行状态，显著改善了

纵向弹道性能；相较于基准状态，飞行

器终端射程提升了 7.304%，滑翔时间

延长了9.404%。

2. 通过对决策模型进行训练域外的

参数拉偏测试，证实了本方法在面临模

型参数摄动时依然具备良好的泛化性

能，验证了其在不确定环境下的鲁棒性

与通用性

3. 本文提出了一种基于深度强化学

习的通用变形决策框架，突破了传统依

赖特定对象模型设计固定变形策略的局

限，为解决复杂任务场景下各类变形飞

行器的智能决策问题提供了新的研究视

角与技术途径。

12
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（a）　高度-射程曲线

（b）　速度-时间曲线

（c）　高度-时间曲线

图7　PPO、DDPG和基准弹道性能比较

Fig. 7　The trajectory performance comparison of the PPO， DDPG， and basic

13
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表4　PPO、DDPG和基准弹道的终端

性能对比

Table 4　Terminal state comparison of 

the PPO, DDPG, and basic trajectory

名称

结束射程/km

飞行时间/s

PPO

13923.8

10426.6

DDPG

13622.4

10147.6

基准弹道

12976.1

9530.4

14
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（a）　高度-射程曲线

（b）　速度-时间曲线

（c）　高度-时间曲线

图8　场景1中初始速度拉偏的弹道对比

Fig. 8　Comparison results for deflected initial velocities in Scenario 1
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（a）　高度-射程曲线

（b）　速度-时间曲线

（c）　高度-时间曲线

图9　场景2中初始高度拉偏的弹道对比

Fig. 9　Comparison results for deflected initial positions in Scenario 2
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