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摘要 再入滑翔飞行器的机动模式辨识问题是拦截方实现对其轨迹预测的关键。提出了一组与飞行器轨迹

机动特点贴合的特征参数,根据构建的RGV机动模式轨迹库,搭建了LSTM深度学习神经网络,实现了对

RGV机动模式的智能辨识。与传统模式辨识方法和其他典型特征参数的辨识网络进行对比,结果显示文中

所提特征参数在LSTM机动模式辨识网络训练中具有收敛速度快、辨识精度高和鲁棒性好的特点。
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Abstract The
 

maneuver
 

mode
 

recognition
 

problem
 

of
 

reentry
 

gliding
 

vehicle
 

(RGV)
 

is
 

the
 

key
 

to
 

the
 

in-
terceptors

 

in
 

achieving
 

its
 

trajectory
 

prediction.
 

In
 

view
 

of
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

set
 

of
 

feature
 

parameters
 

fitted
 

to
 

the
 

maneuver
 

characteristics
 

of
 

vehicle
 

trajectories.
 

Based
 

on
 

the
 

constructed
 

RGV
 

maneuvering
 

mode
 

trajectory
 

library,
 

an
 

LSTM
 

deep
 

learning
 

neural
 

network
 

is
 

built,
 

training
 

the
 

extrac-
ted

 

new
 

feature
 

parameters.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

modes
 

recognition
 

method
 

and
 

other
 

typical
 

feature
 

parameters
 

in
 

network
 

training,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

set
 

of
 

the
 

proposed
 

feature
 

parameters
 

is
 

fast
 

at
 

convergence
 

speed,
 

high
 

in
 

recognition
 

accuracy,
 

and
 

good
 

in
 

robustness
 

in
 

LSTM
 

maneuver
 

mode
 

recognition
 

network
 

training.
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  再 入 滑 翔 飞 行 器 (reentry
 

gliding
 

vehicle,
 

RGV)作为一种全球快速打击武器,在临近空间的

长时间飞行具有速度快、突防能力强、打击范围广的

特点[1],是世界各国争相研究的焦点[2],同时对防御

方的探测、跟踪、预测和拦截等都带来了严峻挑

战[3]。从拦截的角度,针对来袭飞行器的轨迹预测

是对其成功拦截的前提,而对其机动模式的准确辨

识则又是高精度轨迹预测的前提,从而针对 RGV
机 动 模 式 的 辨 识 逐 渐 成 为 国 内 外 学 者 研 究 的

热点[4]。
机动模式辨识本质上来看,是一种对提前划分

好的机动模式的分类问题。防御方通过探测装置观

察到的目标状态信息,将目标轨迹划分为不同的机

动模式,进而根据提前建立的机动模型对目标轨迹



进行预测。文献[5]通过建立目标机动样式和状态

信息之间的对应关系,实现对典型目标机动样式的

准确辨识。文献[6]基于最小等级距离标准方法和

人工神经网络,利用模式辨识技术实现了在大气阶

段对弹道飞行器路径进行分类的任务。文献[7]通
过小波分析辨识空间目标淹没在观测噪声中的机械

能的变化,进而快速判定是否存在轨道机动。文献

[8]提出了一种基于随机森林的目标飞行状态辨识

方法,实现了较高的辨识精度。除此之外,通过观测

装置获得的目标状态信息,利用深度学习中的神经

网络去实现时间序列的机动样式分类已被证明是切

实可行的方法[9-10]。文献[11]根据目标的典型机动

模式,提出了一组适合于机动模式辨识和参数估计

的参数,利用长短期记忆网络(LSTM),提出了基于

机动模式辨识的智能轨迹预测结构;文献[12]通过

设计可辨识的机动意图模型,来描述高超声速滑翔

飞行器在纵向和横向上的机动类型和方向,提出了

一 种 基 于 并 行 堆 叠 长 短 期 记 忆 神 经 网 络

(PSLSTM)的机动意图辨识和预测算法。
对于RGV轨迹机动模式的辨识,大多数研究

基于易于获得的目标状态信息的变化率,在分类方

法层面上进行改进,少有学者对和机动模式深度耦

合的特征参数进行研究。RGV轨迹实质上是一组

三维运动数据,其在水平平面和垂直平面具有不同

的曲率。机动模式不同,横纵向曲率变化不同,因此

本文提出将RGV轨迹的横纵向曲率作为机动模式

辨识的特征参数,利用LSTM网络实现智能辨识。

1 RGV运动模型

1.1 RGV一般运动模型

不考虑地球自转情况下,RGV一般运动模型为:

r
·
=Vsinθ

ϕ
·
=
Vcosθsinψ
rcosφ

φ
·
=
Vcosθcosψ

r

V
·
=-

D
m-gsinθ

θ
·
=
Lcosσ
mV +

cosθ
V
(V

2

r-g
)

ψ
·
=

Lsinσ
mVcosθ+

Vcosθsinψtanφ
r























(1)

式中;r为飞行器到地心的距离;ϕ、φ 为飞行器的经

纬度;V 为飞行器的速度;θ、ψ 分别为飞行器的航迹

倾角和航迹偏角;σ 为飞行器的倾侧角;L、D 分别

为飞行器受到的升力及阻力。

L=0.5CLSρV2

D=0.5CDSρV2 (2)

式中:CL,CD 为飞行器的升力系数和阻力系数;S 为

飞行器的受力面积;ρ为飞行高度对应的大气密度。
飞行器飞行存在过程约束和终端约束。其中过

程约束考虑飞行器的热流密度约束、动压约束和过

载约束。

Q
·
=Cρ0.5V3.15≤Q

·
max

q=0.5ρV2≤qmax

n= L2+D2/mg0≤nmax











(3)

式中:Q
·、q、n 分别为热流密度、动压和过载;Q

·
max、

qmax、nmax 分别为热流密度约束、动压约束和过载约

束的最大值;C 为气动热系数;g0 为零海拔重力加

速度。
终端约束表示为:

r(tf)=rf

V(tf)≥Vf (4)

式中:rf、Vf 分别为给定的飞行器终端地心距和终

端速度;tf 为终端时刻。若hf 为终端高度,Re 为

地球平均半径,则有rf=hf+Re。

1.2 RGV机动运动模型
 

RGV在临近空间运动的纵向平面和侧向平面

具备不同的运动特性,参考文献[13]建立4种典型

的目标机动模式,即平衡滑翔摆动机动、平衡滑翔转

弯机动、跳跃滑翔摆动机动和跳跃滑翔转弯机动。
平衡滑翔和跳跃滑翔为RGV在纵向的机动模式,
主要由攻角控制;摆动机动和转弯机动为RGV侧

向的机动模式,主要由倾侧角控制。当RGV机动

运动模型确定时,攻角和倾侧角可以通过机动运动

模型反解得到,下面对不同机动模式的控制参数做

出简要分析。

1.2.1 
 

纵向机动

平衡滑翔弹道的攻角由拟平衡滑翔条件反解出

气动升力系数,即:

CL=
2mcosθ
ρVScosσ

(g
V-

V
r
) (5)

将气动升力系数拟合成攻角作为自变量的一次

函数,进而可以得到此时的攻角表达式:

α=
CL-cl0

cl1
(6)

式中:cl0 和cl1 为相应的气动升力系数的拟合参数。

跳跃滑翔弹道的攻角由攻角剖面确定,即

33第2期  贺杨超,等:基于新特征参数的再入滑翔飞行器机动模式智能辨识



α=

αmax0,
  

V≥V1

αK-αmax0

V2-V1
(V-V1)+αmax0,V2≤V<V1

αK,
  

V<V2












(7)

式中:αmax0 为飞行器飞行时的最大攻角;αK 为最大

升阻比攻角;V1、V2 的值由飞行距离确定,本文给定

V1=5
 

000
 

m/s,V2=3
 

000
 

m/s。
为满足再入过程中的过程约束,将约束转化至

攻角走廊,限制攻角幅值。利用气动升力表达式

L=CLqS,确定动压和热流密度约束的攻角最小

值,将气动阻力系数拟合成攻角作为自变量的二次

多项式,即CD=cd0α2+cd1α+cd2,确定过载约束

下的攻角最大值。

αqmin=(
L

qmaxS
-cl0)/cl1 (8)

αQmin=(
LCρV1.15

QmaxS
-cl0)/cl1 (9)

αnmax=
-cd1+ cd2

1-4cd2(cd0-CD)
2cd2

(10)

式中:cd0、cd1 和cd2 为相应的气动阻力系数的拟

合参数。
得到攻角走廊下边界为:

αmin=min(αqmin,αQmin) (11)
结合飞行器设计的攻角最大值αmax0,得到上边

界为:
αmax=min(αmax0,αnmax) (12)

1.2.2 侧向机动

摆动机动模型采用余弦函数,即:

ls=
lσ

2cos
(ωσd)+

lσ

2
(13)

式中:lσ 为目标在侧向摆动的最大幅值;ωσ 为摆动

频率。基准面为目标未发生侧向机动时轨迹所在垂

直平面,ls 为侧向摆动距离,d 为基准面内的水平机

动距离。完成摆动机动需要的控制变量σ为:

σ=-arcsin
mlσωσ

CLρV2Scos(ψ-ψ0)

d
··

sin(ωσd)+ωσd
·2cos(ωσd)  

















(14)
转弯机动采用多项式函数:

lt=ad2 (15)
式中:机动初始时刻设为函数顶点;lt 为侧向转弯

距离;a 为转弯系数。完成转弯机动需要的控制变

量σ为:

σ=arcsin
4ma(d

·2+dd
·· )

CLρV2Scos(ψ-ψ0)




 




 (16)

为确保σ的取值有物理意义,摆动机动的幅值

和频率、转弯机动的系数要选择合理的取值。

2 RGV机动模式辨识

进行RGV机动模式辨识的关键是提取易于辨

识的特征参数和选择合适的模式辨识方法。由于

RGV横向和纵向的机动会引起轨迹曲率的改变,且
不同的机动模式下的曲率变化也不同,因此本文选

择将横向曲率和纵向曲率作为和RGV机动模式高

度耦合的特征参数,使用LSTM 网络来学习不同机

动模式和曲率变化之间的映射关系。构建RGV机

动模式辨识网络的流程见图1。
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图1 RGV机动模式辨识网络流程图

2.1 机动模式辨识特征参数计算

当得到平滑处理过的RGV的经纬高、速度、航迹

倾角和航迹偏角等数据时,根据连续3个时刻观测到

的位置信息,当RGV的航迹偏角ψ∈ 0,π  时,可得

目标三维轨迹在水平平面投影的横向曲率和在垂直

平面投影的纵向曲率,计算公式为:

Κ̂Ci=-
arctan

yi+2-yi+1

xi+2-xi+1
-arctan

yi+1-yi

xi+1-xi

(xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2
(17)

Κ̂Li=
arctan

zi+2-zi+1

xi+2-xi+1
-arctan

zi+1-zi

xi+1-xi

(xi+1-xi)2+(zi+1-zi)2
(18)

式中:̂ΚCi
是横向曲率,表示飞行器在水平平面中,

经向和纬向坐标变化曲线在i 时刻的曲率值;̂ΚLi

是纵向曲率,表示飞行器在垂直平面中,高度和经向

距离变化曲线在i时刻的曲率值;(x,y,z)是来袭

飞行器的地理坐标,分别表示经向距离、纬向距离和

高度;下标i表示观测时刻。
同 理 可 得,当 RGV 的 航 迹 偏 角 ψ ∈

-
π
2
,π
2  ,横纵向曲率的计算公式如下:
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Κ̂Ci=-
arctan

xi+2-xi+1

yi+2-yi+1
-arctan

xi+1-xi

yi+1-yi

(xi+1-xi)2+(yi+1-yi)2
(19)

Κ̂Li=
arctan

zi+2-zi+1

yi+2-yi+1
-arctan

zi+1-zi

yi+1-yi

(yi+1-yi)2+(zi+1-zi)2
(20)

由于RGV运动轨迹的曲率信息包含其状态信

息的变化率,属于二次信息,预期会比单纯利用状态

信息的变化率做机动模式辨识取得更好的效果。
2.2 机动模式辨识方法

在得到RGV机动轨迹的横纵向曲率Κ̂Ci
、̂ΚLi

后,将其构成一组二维的时序数据,通过专门处理时

序数据的长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memo-
ry,LSTM)来学习输入序列和机动模式标签之间的

映射关系。本质上LSTM是一种循环神经网络,同
普通的RNN网络不同,其具有4个链式重复模块,
可以实现对输入信息的长期依赖。LSTM 对信息

的保留和传递是通过遗忘门、输入门和输出门3个

不同的门结构实现的,具体结构信息如图2所示。
工作原理由以下5个公式决定:

ft=δWf[ht-1,xt]+bf  (21)
it=δWi[ht-1,xt]+bi  (22)

C
~
t=tanhWC[ht-1,xt]+bC  (23)

Ct=ftCt-1+itC
~
t (24)

ot=δWo[ht-1,xt]+bo  (25)
ht=ottanhCt  (26)

式中:δ表示sigmoid函数;W,b为神经网络参数。式

(21)表示遗忘门接收t时刻的输入xt 和t-1时刻

LSTM的输出ht-1,经过sigmoid神经网络层后输出

一个ft;式(22)、(23)表示记忆门的工作原理,与遗忘

门相同,记忆门也要将xt 和ht-1 经过sigmoid神经

网络层,输出it,同时通过tanh神经网络层创建状态

候选向量C
~
t,与it 相乘决定新加入到t时刻细胞状

态Ct 的信息;式(24)整合遗忘门和记忆门的信息来

更新细胞状态;输出门则是由式(25)、(26)决定,xt 和

ht-1 经过sigmoid神经网络层后输出的ot 和经过

tanh函数的细胞状态Ct 相乘得到输出ht,同时ht 也

作为下一时刻的输入信号传递到下一阶段。

F
�
L

E�L

E�L

Ct�1 Ct

xt

ht�1 ht

Ot

ft it Ct

_

δ δtanh

tanh

δ

图2 LSTM网络结构图

3 仿真分析验证

采用CAV-H 作为仿真对象[14],质量907
 

kg,
面积0.483

 

9
 

m2,仿真步长0.1
 

s。运行环境为

CPU
 

i5,内存16
 

GB,Matlab
 

2019+Python软件环

境,网络搭建使用Pytorch框架。

3.1 特征参数合理性分析

设计4条典型RGV机动轨迹,对2.1节所提

特征参数的合理性进行分析。具体过程为:以1.2
节中的机动运动模型为基础,确定轨迹的控制变量

攻角和倾侧角,将攻角代入到升阻力系数CL、CD

的表达式,然后将其与倾侧角代入到1.1节中的一

般运动模型,进行迭代积分,获得RGV
 

4种典型机

动样式下的轨迹。其中再入初始状态为ϕ0=φ0=
0°,h0=70

 

km,V0=6
 

000
 

m/s,θ0=-0.1°,ψ0=
60°,热流密度系数 C=2.582×10-4,过程约束

qmax=45
 

kPa,Qmax=6
 

MW,nmax=4;设定的控制参

数为:摆动幅值lσ=25
 

km,摆动频率ωσ=π/1.4×

106,平衡滑翔转弯机动幅值a=
6×10-7

6
跳跃滑翔

转弯机动系数a=
4×10-6

16
。结果如图3所示,其中

轨迹(a)、(b)、(c)、(d)分别对应平衡滑翔摆动机动,
跳跃滑翔摆动机动,平衡滑翔转弯机动,跳跃滑翔转

弯机动。
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(a)平衡滑翔摆动机动
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(b)跳跃滑翔摆动机动
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(c)平衡滑翔转弯机动
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(d)跳跃滑翔转弯机动

图3 RGV典型机动样式

对RGV
 

2种横向机动进行曲率分析,纵向运动

以平衡滑翔为例;对纵向机动进行曲率分析时,横向

运动以摆动机动为例。横纵向曲率依照式(17)、

(18)计算,结果如图4~5所示。
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(b)纵向曲率

图4 RGV横向机动曲率分析结果
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(b)纵向曲率

图5 RGV纵向机动曲率分析结果

从图4中可以看出,在纵向机动模式为平衡滑翔

时,再入轨迹的摆动机动和转弯机动的横向曲率具有

明显差异,变化规律和横向运动模式具有一致性,纵
向曲率基本维持在0附近,当飞行器纵向受力不能保

持平衡时,纵向曲率会有所下降;从图5中可以看出,
在侧向机动模式为摆动机动时,平衡滑翔轨迹和跳跃

滑翔轨迹的纵向曲率也具有明显差异,平衡滑翔轨迹

的纵向曲率基本保持在0附近,跳跃滑翔轨迹的纵向

曲率则呈周期性变化,再入轨迹前段在不同纵向机动

模式下的横向曲率基本重合,轨迹后段横向曲率值有

所偏差,但整体保持了相似的变化规律。因此,RGV
不同典型机动模式下的横纵向曲率的差异性特点,为
后文进行目标机动模式辨识奠定了基础。
3.2 辨识网络有效性验证

本节使用第1节的RGV一般运动模型和机动运

动模型,生成20
 

000条轨迹数据集,再把所有轨迹的

400~500
 

s数据利用2.1节的方法计算观测段的横

纵向曲率,并做归一化处理,将其对应的机动模式进

行独热编码(One-Hot)作为标签,其中为适配LSTM
网络性能,轨迹数据的记录间隔为1

 

s步长。
LSTM网络使用Adam优化器,BCELoss交叉

熵计算损失,共训练50个epoch,每个batch训练

100条轨迹,学习率设置为0.000
 

1,网络结构为2
个隐藏层、2个全连接网络层和一个Sigmoid层,参
数设置为(2,128,4),其中网络计算量约为40.38

 

MFLOPs,参数量约846.52
 

KB。为降低过拟合风

险,提高模型泛化性,dropout取0.2。网络训练结
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果如图6所示。
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图6 不同特征参数对应的网络训练结果

表1 模型精度对比 %

分类模型 训练集 验证集 测试集 平均用时/s
LSTM+data_new 99.99 99.98 100.00 0.015

 

1
LSTM+data_old 98.71 98.50 98.33 0.015

 

7
RF+data_new 95.99 90.75 0.018

 

2
RF+data_old 95.29 90.65 0.018

 

4

  本文训练时将数据集中80%的数据作为训练

数据,20%的数据作为验证数据,另随机生成30条

轨迹,对特征参数进行提取后作为测试数据。同时

将本文所提的特征参数对应的数据集记为“data_
new”,与文献[9]中的特征参数做对比,为保证网络

结构一致性,选择高度变化率和航迹偏角变化率作

为对比参数,使用同样方法生成新的特征参数数据

集,记为“data_old”。为体现本文方法有效性,使用

文献[8]中的传统方法随机森林(random
 

forest,
 

RF)对数据集“data_new”和“data_old”分别做飞行

器的机动模式辨识。结果如表1所示。
从图6中的结果可以看到,本文所提特征参数在

网络训练中,损失变化曲线和准确率变化曲线收敛很

快,在第15个epoch附近,损失已降到0左右,准确率

也上升到约99%,之后曲线便保持相对平稳的变化;
同时,对比特征参数在网络训练初期的表现比较一

般,损失变化曲线和准确率变化曲线收敛较困难,损
失波动式下降,准确率也不能保持稳定上升。

从表1可以看出,使用LSTM网络的辨识精度

明显高于文献[8]中的RF方法,这是因为RGV机

动模式辨识时的特征参数具有时变的特点,而RF
方法是以决策树为个体学习器构建的集成学习方

法,机动模式辨识时是在决策树上得到输入的某一

时刻的特征参数对应的类别标签,再通过若干个决

策树结果投票得到最终的类别标签,不能学习到时

变参数和类别标签之间的映射关系,相反,LSTM
网络在处理长时依赖上具有显著优势,能够综合输

入数据的历史信息,进而做出正确判断;同时,本文

所提特征参数在LSTM 网络和RF方法上的辨识

精度都高于对比特征参数,表明本文所提参数能够

更好的表征RGV的机动模式;另外,不同的分类模

型进行RGV机动模式辨识的平均用时普遍较低,
均小于0.02

 

s,其 中 本 文 所 提 方 法 平 均 用 时 为

0.0151
 

s,满足RGV机动模式在线辨识要求。
3.3 辨识算法鲁棒性验证

为检验本文所提特征参数利用LSTM 网络对

目标机动模式辨识的鲁棒性,在跟踪时长为50
 

s,
100

 

s,150
 

s和200
 

s时,将本文所提参数和对比参

数分别对3.2节中的目标机动模式辨识网络进行训

练,训练结果如图7所示。不同跟踪时长下,不同特

征参数结合不同辨识方法在测试集上的的RGV机

动模式辨识精度如表2所示。
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(a)本文所提特征参数
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(b)对比特征参数

图7 不同跟踪时长下网络训练准确率变化曲线

表2 不同跟踪时长下模型精度对比 %

分类模型 50
 

s 100
 

s 150
 

s 200
 

s
LSTM+data_new 99.98 100.00 100.00 100.00
LSTM+data_old 99.58 98.33 82.90 100.00
RF+data_new 92.50 90.75 90.00 94.17
RF+data_old 90.00 90.65 90.83 91.67
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  从图7中可以看出,在不同跟踪时长下,对比特

征参数的网络训练结果收敛较为困难,在t=150
 

s
时,辨识网络准确率出现了严重下降,而本文所提特

征参数的网络训练收敛都较快,并且辨识准确率都

很高,体现了较好的鲁棒性。
如表2所示,可以得到2个结论:①RF方法的

鲁棒性较好,但精度大多数低于LSTM 网络;②本

文所提特征参数在不同的辨识方法中都具有较好的

鲁棒性。因此,LSTM网络结合本文所提特征参数

在解决RGV机动模式辨识上具有显著优势。

4 结语
 

本文将横纵向曲率作为RGV机动模式辨识的

新特征参数,利用LSTM深度网络实现了机动模式

的智能辨识。仿真结果表明,LSTM 机动模式辨识

网络和传统RF方法相比,具有准确率高的优点;而
本文所提特征参数和其他典型特征参数相比,在
LSTM机动模式辨识网络训练中具有收敛速度快、
辨识准确率高和鲁棒性好的特点。
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