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一种基于 Q-Learning 的高超声速飞行器动态路径规划方法 

技术领域： 

本发明属于高超声速飞行器轨迹设计领域，具体涉及一种基于 Q-Learning

的高超声速飞行器动态路径规划方法。 

背景技术： 

近年来，高超声速飞行器在航空航天领域发展迅速，以其独特的优势成为世

界关注的焦点。飞行器具有飞行速度快、反应时间短、作战半径大、隐蔽性好、

穿刺力强等特点。路径规划是执行飞行任务的重要技术，特别是面对来自地面或

空间的未知威胁。飞行器路径规划的目的是在自机动性能、敌人威胁和飞行时间

等约束条件下，寻找最优或次最优路径以有效规避威胁。 

随着空天任务难度的增加，特别是在未知环境下，路径规划需要考虑不确定

性因素的影响，要求具有学习能力，以适应环境变化的不确定性。 

强化学习技术发展使得路径规划可以不再依赖于环境模型，也不需要环境的

先验知识。因此，利用强化学习进行路径规划以提高飞行器对未知环境的适应性

的方法得到高度重视。Q-learning 算法是强化学习的典型方法，目前用 Q-learning

为飞行器规划路径的相关研究十分少见。 

发明内容： 

针对以上背景，为解决现有的路径规划算法不能为未知环境中的飞行器规划

避障路径的问题，本发明提供了一种基于 Q-learning 算法的动态路径规划算法，

基于 Q-learning 算法，结合飞行器的动态特性，能够为飞行器在未知环境中规划

出一条可飞的避障路径。 

一种高超声速飞行器的动态路径规划设计，其技术方案包括以下步骤： 

1) 场景建立： 

在飞行器巡航阶段，进入定高定速飞行的飞行空间，需要一种有效的状

态空间划分方法，该方法必须可以清晰地描述飞行器所处的环境。考虑到网

格方法在表示二维环境信息方面简单、方便、高效，采用网格方法对环境进

行建模。将飞行器的巡航区域划分为 n×n 个网格，每个网格的长度为 m km。

m 的值应大于或等于飞行器的最小转弯半径 R,转弯半径由飞行器过载决定，

以便于飞行器可以正常机动。  
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2) 动作选择集： 

由于网格的尺寸大小符合飞行器的最小转弯半径的要求，所以可以认为

飞行器够在它周围的 8 个方向自由移动的，如图 3 所示。但是为了加快整个

学习过程，缩短飞行器到达目的地的时间。利用当前位置点坐标与目标点位

置坐标的关系建立新的飞行器动作集。具体方案如下：设当前位置点坐标为

(𝑥𝑐，𝑦𝑐),目标点位置坐标为(𝑥𝑔，𝑦𝑔)。 

若𝑥𝑐 < 𝑥𝑔且𝑦𝑐 < 𝑦𝑔，则 a=rand(0，1，2)； 

若𝑥𝑐 > 𝑥𝑔且𝑦𝑐 > 𝑦𝑔，则 a=rand(4，5，6)； 

若𝑥𝑐 < 𝑥𝑔且𝑦𝑐 > 𝑦𝑔，则 a=rand(2，3，4)； 

若𝑥𝑐 > 𝑥𝑔且𝑦𝑐 < 𝑦𝑔，则 a=rand(0，6，7)； 

若𝑥𝑐 = 𝑥𝑔或𝑦𝑐 = 𝑦𝑔，则 a=rand(0，4)或 a=rand(2，6)； 

其他情况下，a=rand (a, a-1, a+1)。 

3) 奖励值选择： 

对于 Q-Learning 算法来说，它的目的是能够使 agent 在与环境的交互中(从

初始状态到目标状态)获得最大的累积奖励。因此，建立一个合理的奖励函数

是非常重要的。具体的奖励值由多次实验的数据得出。 

4) 动态路径规划： 

具体的路径规划步骤如下： 

步骤 1:初始化 q 函数，状态和动作为任意值。 

步骤 2:观察当前状态 s，使用动作选择策略选择一个动作 a。 

步骤 3:执行选择的动作 a，观察收到的即时奖励 r 和随后的状态 s。 

步骤 4:根据𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ← 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 + 𝛼 𝑟𝑡+1 + 𝛾 × 𝑚𝑎𝑥 𝑄  𝑠𝑡+1, 𝑎 − 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡  

更新 q 函数值。 

步骤 5:如果新状态满足终端状态，则结束本次试验的学习，开始下一次试验

的训练。否则，返回执行步骤 3。 

附图说明： 

图 1 为本发明的步骤流程图。 
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图 2 为飞行器抽象的有限环境模型图。 

图 3 为飞行器的动作选择集图。 

图 4 为某实例的路径规划航迹图。 

图 5 为某实例飞行器迭代次数随实验次数的变化。 

图 6 为某实例飞行器迭代次数的标准偏差。 

具体实施方式： 

为使本发明的目的、技术方案和优点更加清楚，下面将结合附图对本发明的

实施方式作进一步详细描述。 

一种高超声速飞行器巡航段动态路径规划方法，考虑高超声速飞行器整个巡

航段处于定高定速飞行，仅考虑横向平面内的运动，包括如下步骤： 

1) 场景建立： 

采用网格方法对环境进行建模。将飞行器的巡航区域划分为 n×n 个网格，

每个网格的长度为 m km。m 的值满足大于或等于飞行器的最小转弯半径 R,

转弯半径由飞行器过载决定，保证飞行器的正常机动。如图 2 所示。 

2) 动作选择集： 

网格的尺寸大小符合飞行器的最小转弯半径的要求，飞行器可以在它周

围的 8 个方向自由移动，如图 3 所示。利用当前位置点坐标与目标点位置坐

标的关系建立新的飞行器动作集，以此加快整个学习过程，缩短飞行器到达

目的地的时间。具体方案如下：设当前位置点坐标为(𝑥𝑐，𝑦𝑐),目标点位置坐

标为(𝑥𝑔，𝑦𝑔)。 

若𝑥𝑐 < 𝑥𝑔且𝑦𝑐 < 𝑦𝑔，则 a=rand(0，1，2)； 

若𝑥𝑐 > 𝑥𝑔且𝑦𝑐 > 𝑦𝑔，则 a=rand(4，5，6)； 

若𝑥𝑐 < 𝑥𝑔且𝑦𝑐 > 𝑦𝑔，则 a=rand(2，3，4)； 

若𝑥𝑐 > 𝑥𝑔且𝑦𝑐 < 𝑦𝑔，则 a=rand(0，6，7)； 

若𝑥𝑐 = 𝑥𝑔或𝑦𝑐 = 𝑦𝑔，则 a=rand(0，4)或 a=rand(2，6)； 

其他情况下，a=rand (a, a-1, a+1)。 

3) 奖励值选择： 
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通过多次实验的数据得出飞行器在遇到不同情况时的奖励值，进而建立一个

合理的奖励函数。 

4) 飞行器的动态路径规划： 

具体的路径规划步骤如下： 

步骤 1:输入环境，初始化 q 函数，状态和动作为任意值。 

步骤 2:观察当前状态 s，使用动作选择策略选择一个动作 a。 

步骤 3:执行选择的动作 a，观察收到的即时奖励 r 和随后的状态 s。 

步骤 4:根据𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ← 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 + 𝛼 𝑟𝑡+1 + 𝛾 × 𝑚𝑎𝑥 𝑄  𝑠𝑡+1, 𝑎 − 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡  

更新 q 函数值。 

步骤 5:如果新状态满足终端状态，则结束本次试验的学习，开始下一次试验

的训练。否则，返回执行步骤 3。 

最终为飞行器规划出一条最优路径。 

具体实施案例： 

通过仿真验证了该算法在高超声速飞行器遇到未知障碍时的有效性。

Q-learning 算法所需训练参数的具体值如表 1 所示。 

表 1 参数设置 

参数 值 

划分区域 n×n 30 

每个网格长度 m（km） 15 

学习率𝛼 

折扣因子 γ 

0.3 

0.95 

探索因子𝜀 0.5 

最大实验次数 5000 

最大迭代次数 1800 

收敛目标 0.25 

将飞行器起始点设为(15,390)，即对应网格(1,26)中的坐标点，用蓝星表示。

目标位置为(405,45)，即对应网格(27,3)中的坐标点，用红星表示。随机放置三个

障碍物作为未知威胁。 
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仿真结果如图 4 所示，圆点代表飞行器，黑色实心圆代表障碍物。因此，从图中

可以看出，飞行器从原点位置出发，成功避开障碍物，最终到达目标位置。 

在图 5 中，x 轴为试验次数，每次试验 agent 都从初始状态开始，直到达到

目标状态。y 轴表示迭代次数，即到达目的地的时间步长。说明随着试验次数的

增加，飞行器到达终点的迭代次数会减少，随着试验次数的增加，到达终点的最

终步骤基本稳定。 

在图 6 中，x 轴与图 5 相同，y 轴表示迭代次数的标准差。结果表明，随着

试验次数的增加，标准差逐渐减小。

  


