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摘   要：针对四旋翼无人机(UAVs)系统，该文提出一种基于线性降阶滤波器的深度强化学习(RL)策略，进而设

计了一种新型的智能控制方法，有效地提高了旋翼无人机对外界干扰和未建模动态的鲁棒性。首先，基于线性降

阶滤波技术，设计了维数更少的滤波器变量作为深度网络的输入，减小了策略的探索空间，提高了策略的探索效

率。在此基础上，为了增强策略对稳态误差的感知，该文结合滤波器变量和积分项，设计集总误差作为策略的新

输入，提高了旋翼无人机的定位精度。该文的新颖之处在于，首次提出一种基于线性滤波器的深度强化学习策

略，有效地消除了未知干扰和未建模动态对四旋翼无人机控制系统的影响，提高了系统的定位精度。对比实验结

果表明，该方法能显著地提升旋翼无人机的定位精度和对干扰的鲁棒性。
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Abstract: In this paper, based on linear filter, a deep Reinforcement Learning (RL) strategy is proposed, then a

novel intelligent control method is put forward for quadrotor Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), which

improves effectively the robustness against disturbance and unmodeled dynamics. First of all, based on linear

reduced-order filtering technology, filter variables with fewer dimensions are designed as the input of the deep

network, which reduces the exploration space of the strategy and improves the exploration efficiency. On this

basis, to enhance strategy perception of steady-state errors, the filter variables and integration terms are

combined to design the lumped error as the new network input, which improves the positioning accuracy of

quadrotor UAVs. The novelty of this paper lies in that it is the first intelligent approach based on linear

filtering technology, to eliminate successfully the influence of unknown disturbance and unmodeled dynamics of

quadrotor UAVs, which improves the positioning accuracy. The results of comparative experiments show the

effectiveness of the proposed method in terms of improving positioning accuracy and enhancing robustness.
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1    引言

随着智能机器人技术的发展，旋翼无人机受到

了越来越多的关注[1–8]。旋翼无人机具有垂直起降、

定点悬停、低空低速飞行、机动性强、响应迅速等

优势，被广泛运用于军事侦察、地形探索、货物运

输、空中监控等。然而，由于旋翼无人机的欠驱

动、 开环不稳定和非线性等性质，设计有效的控

制算法充满了挑战。与此同时，旋翼无人机的应用

场景复杂多样，其中不乏充满未知干扰的环境。因

此，设计智能有效的控制策略，使其能在干扰环境

中执行任务，具有重大的实际和理论意义。目前，

已经报道了许多有意义的研究结果，本文将这些结
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果分为两类：基于模型的方法和基于学习的方法。

前者的基本思想是充分利用已知的动力学模型，

并在此基础上设计控制器，然后对闭环系统进行稳

定性分析[9–17]。基于这一思想，应用非线性控制技

术，研究人员设计出许多有效的控制方法，其中主

要包括反步法、滑模方法、容错控制、鲁棒控制、

基于观测器的设计等等。具体而言，研究人员注意

到旋翼无人机的动力学模型可以变换为严格的反馈

形式，在文献[14]中提出了基于反步法的控制器设计，

并利用Lyapunov理论证明了系统的稳定性。考虑

到系统可能存在电机损坏的故障，在文献[17]中针

对三旋翼无人机提出了一种非线性鲁棒容错控制方

法。尽管研究人员们已经提出了许多行之有效的控

制方法，仍然有以下问题亟待解决：(1)现有的控

制方法通常依赖于准确的系统动力学模型。但是在

实际系统中，很难非常精确地建模所有的系统动态

并且整定所有模型参数；(2)基于模型的控制方法

对于外部扰动的鲁棒性通常有待提高，当存在外部

未知干扰、未建模动态和未知参数时，控制的效果

往往没有保证；(3)尽管一些先进的非线性控制方

法考虑了模型和环境的不确定性，但是通常也需要

对这些不确定性做假设，在此基础上设计的控制器

往往也是在控制精度和鲁棒性之间权衡。

随着人工智能技术的发展，基于深度学习的控

制技术显示出了巨大的适应性和灵活性。强化学习

作为典型的代表，已经成功地解决了许多的控制问

题[18–25]。但是，对于旋翼无人机这种复杂的非线性

系统而言，设计有效的强化学习方法仍是一个相当

具有挑战性的问题。具体而言，针对四旋翼的视觉

伺服问题，在文献[18]中采用了Q学习(Q-learning)

来调整增益，并通过模糊方法来调整学习速率。在

文献[20]中提出了深度Q学习(Deep Q-Network,

DQN)算法，该深度强化学习算法在Atari游戏中达

到了人类的水平。然而，DQN算法仅能解决离散

和高维观测空间类型的问题，而无法解决存在连续

和高维动作空间的问题。文献[21]提出了确定性策

略梯度(Deterministic Policy Gradient, DPG)算法

来解决连续动作空间中的强化学习问题。更进一

步，研究人员在文献[22]中提出深度确定性策略梯

度(Deep DPG, DDPG)算法，成功地完成了20多

个模拟的物理任务。与其他的强化学习方法不同，

DDPG可以在连续和高维动作空间中有效地生成最

佳动作。最近，为了解决旋翼无人机在移动平台上

的着陆问题，在文献[23]中，研究人员将DDPG算

法用于训练着陆策略。在文献[24]中，为了减小四

旋翼无人机系统的稳态误差，在DDPG算法中引入

了积分补偿器。仿真和实验结果表明，无人机系统

的定位精度有所提高。

目前为止，大部分强化学习的方法仅仅停留在

仿真阶段，如何设计出可以在实际系统中应用的强

化学习算法仍然需要进一步的研究。就强化学习策

略在旋翼无人机上的应用而言，仍然有许多问题需

要解决，具体总结如下：首先，由于旋翼无人机是

多入多出的欠驱动、非线性系统，强化学习策略的

搜索空间大，策略收敛慢；其次，由于强化学习策

略对稳态误差不敏感，在有干扰的环境中定位精度

较差。

针对以上问题，基于线性降阶滤波技术，本文

提出一种智能高效的强化学习算法。具体而言，通

过将端到端的深度强化学习和基于模型的控制器相

结合，设计了一种协同高效的智能控制器。首先，

为了加快强化学习策略的收敛速度，设计了全新的

滤波器变量以减小输入空间的维度，提高探索效

率，保证本文方法更适合在实时的旋翼无人机系统

中应用。其次，通过引入位置积分信号，增强了策

略对稳态误差的感知，提高了系统的定位精度。最

后，将所提出的算法应用在自制的实验平台上，成

功地提升了系统在强干扰环境下的控制性能。本文

的贡献总结如下：

(1)针对四旋翼无人机系统，本文首次提出一

种基于线性降阶滤波器的强化学习策略，提升了系

统对未知干扰的抑制能力。

(2)与传统的控制方法相比，本文的控制策略

不需要复杂的建模过程。控制器通过与系统实时交

互，智能地做出控制决策，有效地提升旋翼无人机

对干扰的鲁棒性，提高定位精度。

(3)通过设计降阶滤波器变量和引入积分器，

提高了强化学习算法的探索效率，增强了策略对稳

态误差的感知，使其更适合在实际系统中应用。

本文接下来的内容组织如下：在第2节中引入

旋翼无人机的控制问题；在第3节中设计智能高效

的深度强化学习策略；在第4节中针对提出的控制

策略，设计训练-评价算法，训练策略的参数，设

计对比实验，证明该方法的可行性和有效性；最后，

在第5节中总结本文内容。 

2    问题提出
 

2.1  旋翼无人机动力学模型

旋翼无人机和强化学习策略的交互过程如图1
所示。

强化学习策略生成动作施加于旋翼无人机系

统，并且从无人机得到反馈的状态；通过这种持续

的动作-状态交互，学习到适应环境的最优控制策
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FI FB略。在本文中，惯性系用 表示，连体系用 表示，

其中心位置位于旋翼无人机的中心(如图1所示)。
旋翼无人机的动力学模型表示为 [9]

ṗ = v,mv̇+mge3 = fRe3, Ṙ = RΩ×,

JΩ̇ +Ω × JΩ = M (1)

p = [xyz]⊤ ∈ R3, v ∈ R3

m, g ∈ R
e3 = [001]⊤

J ∈ R3×3

R ∈ R3×3

Ω ∈ R3

f ∈ R, M ∈ R3

pd = [xd yd zd]
⊤ ∈ R3

ex = x− xd, ey = y − yd,

ez = z − zd

其中， 分别表示无人机在

惯性系中的位置和速度； 分别表示无人机

的质量和重力加速度； 表示竖直方向的

单位向量； 表示无人机的转动惯量；

表示从连体系到惯性系的旋转矩阵；

表示无人机在连体系中的旋转角速度；

分别表示无人机产生的升力和转动

力矩；定义期望位置 ，在此基

础上，定位误差定义如下：

。本文所采用的模型包含系统的主要

动力学特性，考虑到建模的复杂程度和实际需要，

陀螺力矩等复杂动力学特性暂未考虑。 

2.2  控制目标

f

本文致力于解决位置控制问题，即设计合适的

控制力 ，提高系统的定位精度。由于未知干扰、

未建模动态和未准确整定参数等的影响，无人机的

准确定位在现实中往往很难实现。为了解决该问

题，本文的控制目标为：基于强化学习技术，设计

合适的学习控制策略，实现无人机的准确定位。首

先，由于系统动力学复杂，强化学习策略收敛慢；

其次，由于传统的强化学习策略对稳态误差不敏

感，往往很难提高无人机的定位精度。针对以上问

题，本文设计的算法旨在同时提高强化学习的效率

和生成算法对稳态误差的感知能力，从而完成无人

机的准确定位控制。需要指出的是，四旋翼无人机

是典型的欠驱动系统，控制量的个数小于系统自由

度的个数，该类以少控多的问题很具挑战性。 

3    主要内容

本节的主要内容是设计强化学习算法，该算法

的学习过程如图2所示。

µ Aµ ω

Qω µ

具体而言，强化学习的网络采用演员-评论家

(Actor-Critic)结构，并且引入目标网络和经验池

(图2中的缓冲区)技术用以保证学习过程的稳定性

和减少数据之间的相关性。其中，演员(Actor)是
由 参数化的神经网络 ；评论家(Critic)是由 参

数化的神经网络 。Actor通过调整策略参数 ，

输出最优的动作；Critic在线估计Actor动作的价值

来评价Actor的策略。通过训练生成的最优策略可

在线学习，能主动适应各种外部环境和模型不确定

性，提高旋翼无人机的鲁棒性和定位精度。

r = ė+ e

r

在针对高阶系统设计控制率时，为了降低设计

难度，研究人员通常会使用线性滤波降阶的设计方

法，即通过引入新的线性滤波器变量 ，针

对新的变量 设计控制率，有效地降低了系统的阶

次[13,17]。具体而言，设计以下线性滤波器变量作为

强化学习网络的输入

rx = ex + βxėx, ry = ey + βy ėy, rz = ez + βz ėz (2)

βi ∈ R, i = x, y, z其中， 表示滤波增益。为了进一步

提高系统的定位精度，本文在线性滤波器变量式(2)
的基础上设计集总误差为

ηx = rx + kx

∫
exdt, ηy = ry + ky

∫
eydt,

ηz = rz + kz

∫
ezdt (3)

 

 
图 1 强化学习策略和旋翼无人机的交互

 

 
图 2 四旋翼无人机控制策略学习过程示意图
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ηx, ηy, ηz ∈ R x, y, z

kx, ky, kz ∈ R
其中， 分别表示  3个坐标轴方向

上的集总误差。 表示正的积分增益。

通过引入位置积分信号设计集总误差式(3)，增强

了策略对稳态误差的感知，有利于消除稳态误差，

提高系统的定位精度。

ei, ėi, i = x, y, z

注1　无人机位置部分的系统模型是2阶系统，

其状态空间由系统的位置误差信号和速度误差信号

组成，即 组成的6维状态空间。传统

的强化学习算法将在以上的6维状态空间中探索映

射策略：每个时刻的控制量都在6维状态空间中生

成。相比之下，本文基于线性滤波器式(2)提出的

集总误差式(3)不仅将6维状态空间减少为3维，而

且其中包含积分信号，增强了策略对稳态误差的

感知。

st = [ηx(t) ηy(t) ηz(t)]
⊤, at ∈ R3

t t

rt = −ex(t)
2 − ey(t)

2 − ez(t)
2

基于信号式(3)，定义强化学习的输入信号和

输出动作分别为： 。

需要指出的是，强化学习需要和离散化后的系统交

互，针对每个离散的时间步 设计，在文中下标 代

表旋翼无人机和策略的交互时间点。本文的目标是

实现旋翼无人机的准确定位，所以奖励函数设计为

如下形式： 。基于该

奖励函数，定义折扣奖励为

Rt = rt + γrt+1 + γ2rt+2 + ... =
+∞∑
n=0

γnrt+n (4)

γ ∈ (0,1)

γ

γ

γ

J(Aµ)

J(Aµ) = E[R1 |Aµ]

µ

其中， 表示折扣因子。奖励函数式(4)的优

点是能准确地度量当前策略的定位性能，不足之处

是该奖励机制依赖于误差信号的准确测量。该奖励

机制中的参数 表示未来的奖励在当前的权重，是

表征策略短视还是远视的参数：当 越接近0时，策

略越在意短期奖励；越接近1，越关注长期奖励。

本文通过权衡学习效率和跳出局部最优的能力，经

过多次尝试后设置合适的 。强化学习目标就是通

过学习获得最大化折扣奖励的最优策略。首先，定

义评价强化学习策略的性能指标函数 如下：

。根据确定性策略梯度定理，该

性能指标函数对策略参数 的梯度为

∇µJ(A
µ) = Es∼ρAµ [∇µA

µ(s)∇aQ
Aµ

(s, a)|a=Aµ(s)]
(5)

ρA
µ

µ

QAµ

其中， 是遵循确定性策略的状态分布，按照该

梯度方向更新参数 ，可以获得最大化折扣奖励的

最优控制策略。但是式(5)中的动作值函数 无法

直接获得，需要由Critic网络进行估计。

ω Qω

QAµ

ω δt = rt + γQω

注2　本文使用 参数化的神经网络 估计真

实的动作值函数 。具体而言，通过时序差分算

法对参数 进行更新。时序差分误差

(st+1, A
µ(st+1))−Qω(st, at)

Qω(st, at)

ω Qω

表示目标值和Critic网

络输出值 的差。通过最小化该误差，更新

参数 ，进而使得 收敛到准确的评价。更多细节

请见参考文献[20–22]。
δt

B
(st, at, rt, st+1), t = 1, 2, ...

根据式(5)和时序差分误差 ，按照梯度下降分

别更新Actor和Critic网络的参数即可寻找到最优的

策略。但是，对于旋翼无人机而言，由于系统的欠

驱动、非线性和多变量性质，直接使用梯度下降算

法往往探索效率低，策略收敛慢，难以保证学习过

程的稳定性；此外，由于控制策略和无人机实时交

互，相近时刻的交互数据关联性较大，往往不满足

独立同分布，使用这些相关性大的数据更新网络参

数不利于策略的收敛。为了减少训练数据之间的相

关性和增加学习过程的稳定性，在训练过程中引入

经验回放和目标网络技术。具体而言，经验回放技

术是指构造一个足够大的回放缓冲区 ，该缓冲区

由多个时间步的交互数据

组成，缓冲区大小固定，每次有新的数据填充后，

末尾的数据将被淘汰；在训练中，随机的从该缓冲

区采样数据更新网络参数，即通过存储-采样的方

式打破数据之间的关联性，提高训练效率。目标网

络技术是指构造和Actor-Critic网络结构完全相同

的网络(如图2所示)，以增加学习过程的稳定性。

具体而言，在Critic更新时，其输出的值函数估计

结果容易发生震荡，呈现出不稳定的行为。通过引

入目标网络，利用平滑更新技术，避免了估计的值

函数震荡，提高了旋翼无人机学习过程中的安全性。

平滑更新的方式为

ω′ = (1− τ)ω′ + τω, µ′ = (1− τ)µ′ + τµ (6)

0 < τ ≪ 1

τ

其中， 表示平滑更新参数。通过选取较

小的 ，目标网络的参数值会缓慢地跟踪学习到的

策略，保证目标动作价值函数较为稳定，进而保证

了学习过程的稳定。

注3　需要指出的是，本文引入缓冲区是为了

打破数据之间的强相关性。由于训练数据是对控制

系统的连续采样，相邻数据的关联性非常大。使用

这样的数据训练会使得获得的策略过拟合到相近的

数据上，而缺乏对整体系统动态的学习。从这方面

来看，缓冲区越大，采样数据之间的关联性越小，

也会更有利于学习策略的收敛。从另一方面来看，

缓冲区越大，计算量也越大，也会导致遥远的交互

数据加入到训练中，这些也是不利于训练的。所

以，在考虑到数据的相关性和时效性，以及计算设

备的运算能力后，经过大量的测试确定了本文的缓

冲区长度。

注4　式(6)表示目标网络的参数更新，其中参
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τ

δt

Qω Qω

δt

Qω′
Qω

τ

τ

τ

τ

数 直接决定了学习的稳定性。具体而言，Critic网
络根据最小化损失函数 更新参数，其中两部分都

与当前的Critic网络 有关，进而导致 的更新会

使得损失函数 的波动很大，难以收敛。为了解决

该问题，引入平滑变化的目标网络，保证学习的稳

定性，即用 代替 ，其中前者为使用式(6)平滑

更新的目标网络。关于参数 的选择：一方面，参数

的取值应该远小于1，保证目标函数稳定；另一方

面，过于小的 也会减慢学习的速度。对于该参数

的选取，要同时权衡学习稳定性和收敛的速度。本

文在测试环节经过充分的测试，选定合适的参数 。

t

st at

st+1

rt (st,at, rt, st+1)

B
N (si,ai, ri, si+1) i = 1, 2, ..., N

在引入回放缓冲区和目标网络技术后，旋翼无

人机的学习过程可以描述为：在每一个时间步 ，

旋翼无人机的状态为 ，Actor网络产生动作 作用

于无人机系统，系统返回下一个状态 ，并计算

此时的奖励函数 ，将交互信息 存入

缓冲区 ，同时淘汰末尾的一组数据；在缓冲区随

机选择 组数据 ， 用于

更新策略参数。接下来给出本文的策略更新公式，

首先定义Critic的损失函数为

L =
1

N

N∑
i=1

[yi −Qω(si,ai)]
2 (7)

yi

yi = ri + γQω′
(
si+1, A

µ′
(si+1)

)其中， 为目标网络输出的目标动作价值函数，表

示如下： ，在此基

础上按照梯度下降，Critic网络的参数更新为

ωt+1 = ωt + αω∇ωL,

∇ωL =
1

N

N∑
i=1

[yi −Qω(si,ai)]∇ωQ
ω (8)

αω其中， 表示Critic网络的学习率。同理，按照梯

度下降更新Actor网络的参数

µt+1 = µt + αµ∇µJ(µ),

∇µJ(µ) =
1

N

N∑
i=1

[∇µA
µ(si)∇aQ

ω(si,  ai)|a=Aµ(si)]

(9)

αµ

ad
t = at + dt dt = [d1 d2 d3]

T,

di, i = 1, 2, 3 N (0, σ2
i )

σ = [σ1σ2σ3]

其中， 表示Actor网络的学习率。为了保证旋翼

无人机控制策略更新中的探索，本文将高斯噪声引

入动作策略中： ，其中

分别服从 的高斯分布，参数

根据旋翼无人机的系统特性选择。

dt at

注5　在离散控制的强化学习中可以使用贪心

策略探索动作空间，但在无人机等连续控制领域却

不适用。为了使算法有足够多的试错尝试，本文的

探索策略由探索噪声 和动作策略 组成。噪声大

小的选择需要同时考虑探索效率和学习稳定性，过

大的噪声往往使算法难以收敛，反之过小的噪声往

往学习效率较低，而且较易陷入局部最优。本文在

测试环节经过充分的测试，权衡学习效率和收敛

性，选择合适的噪声值。

µ ω

至此，本文的强化学习策略设计完成。通过在

线更新深度网络的参数 和 ，即可得到最大化折

扣奖励的最优策略。就深度强化学习算法来说，策

略的收敛依赖于有效探索。但是对于旋翼无人机的

学习控制问题而言，连续系统的复杂非线性动态和

高维的状态空间对学习策略的探索效率有较大的影

响。针对该问题，为提高算法的探索效率，本文首

先引入基于模型的几何控制器[26]作为系统先验部

分，减轻复杂系统动态对学习策略的影响；其次提

出集总误差式(3)将探索的状态空间由6维减少到

3维，减小高维状态空间对学习策略的影响。在此

基础上，本文的控制器设计为

f = (mge3 −K1e1 −K2e2 + ad
t )

⊤Re3 (10)

e1 = [ex ey ez]
⊤ e2 = [ėx ėy ėz]

⊤

K1,K2 ∈ R3×3

R e3 mge3−
K1e1 −K2e2 ad

t

其中， ,  分别表示系统

的位置误差和速度误差； 表示控

制增益； 和 参见第 2节中的定义。

部分表示基于模型的几何控制器，

部分表示强化学习策略输出的动作。

Re3

注6　与大部分现有方法不同，所提出的方法

结合了基于模型控制器和基于学习策略的优点。其

中几何控制器和强化学习策略相互补充，克服了几

何控制器对干扰敏感和学习策略难以高效探索的缺

点。由于四旋翼无人机系统的位置和姿态动力学相

互耦合，本文在控制器式(10)中引入 ，用以实

现准确的位置控制，同时保证整个系统的稳定性。

就本文而言，在控制器的设计过程中没有引入相关

的保守性步骤。因为依靠策略的泛化能力，该控制

器可以智能地应对不同的工况，始终输出可靠的控

制决策。 

4    训练与实验结果分析

本节的主要目的是通过仿真训练使得强化学习

网络能够快速学习到旋翼无人机系统的动力学特

性，形成智能稳定的闭环系统，保证生成的策略可

以在实际系统中安全应用，并将所提方法和现有智

能控制方法对比，验证本文方法的有效性。本文共

进行了4组测试。(1) 在第1组测试中，将根据表1中
的算法训练本文所提策略，并和现有的先进智能控

制方法对比。(2) 在第1组测试的基础上，在第2组
测试中对比训练所得到的5种策略的控制性能，本

组控制测试中的干扰包括两部分：第1部分是未建

模动态和未整定的系统参数，其中主要包括未建模
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的空气阻力模型和未准确整定的系统质量；第2部
分是环境风扰动。(3) 在第2组对比的基础上，第

3组测试将改变初始位置，以验证策略对不同初始

位置的适应能力；并且在该组测试中额外加入两次

突然的瞬时强干扰，以验证策略对强未知干扰的鲁

棒性。本组测试中的干扰在第2组的基础上增加了

瞬时强干扰。(4) 在以上3组测试的基础上，第4组
测试将所提出的算法在自制的实验平台上验证其控

制性能。本组测试中的未建模动态主要包括：电机

的模型未知，桨叶的空气动力学未知，质量分布不

均和参数测量误差等；外部的干扰主要是由风扇提

供的未知风力干扰和电池电压波动等。 

4.1  训练环境

本文的训练环境基于Ubuntu 16.04系统开发。具

体而言，强化学习网络使用TensorFlow搭建，Actor

网络的结构共4层：输入层的节点数为3，第2层和

m

第3层的节点数都为128，输出层的节点数为3；

Critic网络的结构共5层：输入层的节点数为6，第

2, 3, 4层的节点数分别为30, 128, 128，输出层的节

点数为1。无人机的物理模型来自RotorS Simlator[27]，

型号为Pelican。在Gazebo软件中进行动力学交

互，所有的通讯都是基于机器人操作系统(Robot

Operating System, ROS)。本节的离线训练算法的

参数选取如表2中所示，其中无人机的物理参数是

根据实验平台的参数设置。值得一提的是训练中的

控制增益是通过单独调节获得的。具体而言，在加

入强化学习之前，本文先把几何控制器的参数调节

到最佳，调节过程可参考比例微分(Proportional-

Differential, PD)控制器。本文的仿真和实际实验

中的控制信号频率均设为50 Hz。从实验结果来

看，该频率能满足实际控制的需要，保证无人机的

定位误差可以快速收敛。此外，在训练环境中加入

固定大小的风作为扰动，其值为：[–0.6, 0.8, 0] m/s。

在训练中，基于模型的控制器参数已经调整到最

优，但是系统的参数 没有准确地补偿，作为系统

的不确定性，以验证强化学习策略的抗不确定性能

力。在每个回合的最后，会执行评价回合，用以评

价这个回合的学习情况。在评价回合中，网络不进

行训练，探索值为0，仅仅使用当前的策略完成控

制任务，通过任务的完成情况评价策略的优劣。 

4.2  测试1
为了充分验证本文所提策略的有效性，本文对

比了确定性策略梯度方法(DDPG)[22,23]，积分补偿的

确定性策略梯度方法(Deterministic Policy Gradient
with Integral Compensator, DPGIC)[24]，本文所提

框架式(10)下的确定性策略梯度方法(Geometric
Control-DDPG, GC-DDPG)和积分补偿的确定性

策略梯度方法(Geometric Control-DPGIC, GC-
DPGIC)。为了保证对比的公平性，所有策略的训

练参数和网络结构都相同。为了充分地展示该神经

网络的训练过程，本文对每一种方法都做了10次重

复训练，初始和期望位置分别设置为：[0, 1.2, 0.5] m，

表 1  强化学习训练-评价算法

　随机初始化评论家和演员并且以相同的参数初始化对应的目标网络

　初始化回放缓冲区

　for i = 1 to 500 do

　　　随机初始化无人机位置，观测初始状态

　　　for j = 1 to 500 do

　　　　　根据控制器式(10)生成控制信号作用于无人机

　　　　　观测奖励值和下一状态

　　　　　将当前的交互数据保存在回放缓冲区中

　　　　　随机从缓冲区采样一组数据

　　　　　根据式(8)和式(9)更新评论家和演员网络

　　　　　根据式(6)更新目标网络

　　　　　if j = 500 do

　　　　　　　for k = 1 to 200 do

　　　　　　　　　测试当前策略

　　　　　　　end for

　　　　　end if

　　　end for

　end for

表 2  系统的参数

参数 值 参数 值

m 1.6 kg ki, i = x, y, z 0.1, 0.1, 0.1

J diag[0.01, 0.01, 0.02] kg · m2 K1 diag[3.8, 3.8, 3.5]

τ 0.001 K2 diag[5.0, 5.0, 4.5]

g 9.8 m/s2 B 10000

σ [0.1, 0.1, 1.0] γ 0.95

βi, i = x, y, z 0.1, 0.1, 0.1 N 64

αω 0.0001 αµ 0.0001
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[0, 0, 1.5] m。把所有评价回合的累计奖励和稳态

误差记录下来，如图3(a)和图3(b)所示(为了更好地

展示策略的收敛过程，本文展示了10500步以后的

训练曲线，其中阴影部分表示10次训练的0.4倍标

准差)。
注7　需要指出的是，对于非线性系统的学习

控制，网络初值的选取和优化目标函数往往与学习

的性能有关。在本文中，为了保证对比的公平性，

所有策略的训练参数、网络结构以及优化目标都相

同。网络的初值都是随机产生，而且为了避免偶然

因素的影响，充分地展示每一种方法的平均性能，

本文对所有方法都做了10次重复训练，结果如图3(a)
和图3(b)所示。

从图3(a)中可以看出，所提策略学习最快且效

果最好。具体而言，所提方法的累计奖励函数在大

约12000步训练以后就能探索到累计奖励较大的策

略，并且随着训练次数的增加，系统的累计奖励也

越来越大；相比之下，单纯使用DDPG和DPGIC
策略很难在该环境下成功地学习到系统动态，这是

由于系统的状态空间大，难以有效地探索，收敛到

稳定的策略。相比于DDPG和DPGIC策略，GC-
DDPG和GC-DPGIC策略有相对较好的学习效果。

这是由于在本文的框架下，结合了基于模型的控制

器，可以一定程度上增加系统的稳定性，使得学习

的过程更稳定、高效。但是，由于GC-DDPG和

GC-DPGIC策略的探索空间仍然是旋翼无人机的

状态空间，系统动力学存在欠驱动、高度非线性、

多变量等特点，强化学习算法的搜索空间大，策略

收敛慢；累计奖励标准差较大，学习过程中的策略

收敛会存在较大的波动。从图3(b)中可以看出，本

文所提方法能最快地收敛到较小的稳态误差。综上

所述，所提方法在策略收敛速度、学习效率、稳态

误差、学习稳定性等方面都要优于对比方法。

σ

以上的训练采用较大的探索值，使得网络参数

能尽快地探索到最优策略附近，而且为了更好地展

现训练的收敛步数，无人机的初始位置是固定的。

为了进一步提高训练的充分性，在以上训练的基础上，

本文进行了第2次训练。由于网络中已经学习到了

系统的大部分动态，故本次训练采用较小的探索值

= [0.05, 0.05, 0.2]。训练的最大回合数和最大步

数与上一次训练相同，并且此次训练的初始位置随机

产生，以提高策略对不同初始位置的适应能力。训

练所得的策略将在下面的小节中进行更详细的对比。 

4.3  测试2
在本节中，为了验证所提方法的控制性能，本

文对比了测试1中的5种智能方法。本次测试的初始

位置和期望位置分别设置为：[0.5, 0.8, 0.5] m,
[0, 0, 1.5] m。测试的误差曲线、累计奖励曲线如图3(c)、

 

 
图 3 5种学习方法的训练结果及测试2曲线图
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图3(d)所示，此外本文统计了稳态区间(300～
1800步)之间的最大稳态误差(Maximum Steady
State Error, MSSE)和均方根误差(Root Mean
Square Error, RMSE)，如表3所示。

从对比结果图3(c)中可以看出，在有外部干扰

和存在系统不确定性的情况下，本文提出的强化学

习策略能够将无人机快速准确地镇定到期望位置；

其稳态误差是所有策略中最小的，说明本文的策略

有较强的鲁棒性，瞬时和稳态性能较好。相比之

下，DDPG和DPGIC策略由于没有成功地学习到

系统动态，很难收敛到期望位置。GC-DDPG和

GC-DPGIC策略可以完成控制任务，但是控制精

度较差，系统的稳态误差没有完全消除。对比结果

表明本文所提强化学习算法可以有效地提升旋翼无

人机对干扰和模型不确定性的鲁棒性，提高系统的

定位精度。从图3(d)中可以看出，本文所提策略的

累计奖励最大，表明在该测试中本文策略要优于对

比策略。从表3中可以看出，所提策略的最大稳态

误差和均方根误差都最小，表明所提策略的稳态性

能最好。该对比测试结果表明本文所提策略的定位

精度高，稳态性能好。 

4.4  测试3
在测试2的基础上，本节测试所提策略对瞬时

强干扰的鲁棒性。为了验证策略对不同初始位置的

适应能力，此次测试的初始位置和期望位置分别设

置为：[–0.5, –0.8, 2.5] m, [0, 0, 1.5] m。在第800步
和1600步时对系统X和Y 轴分别施加两次强风干

扰，其大小为7 m/s,5 m/s，持续时间为1.5 s。5种
智能控制方法的定位误差曲线和累计奖励曲线如

图4(a)、图4(b)所示，表4统计了稳态区间(300～
2500步)的最大控制误差和均方根误差。从图4(a)
中可以看出，经过训练的强化学习策略能够将无人

机快速准确地镇定到期望位置；在瞬时强干扰下，

定位误差较小，并且在干扰消失后误差能够快速收

敛。从图4(b)中可以看出，本文所提策略的累计奖

励较大，在受到扰动时，累计奖励的波动较小，并

且能够快速收敛，保证累计奖励始终较大，表明在

该测试中本文所提策略要优于对比策略。从表4中
可以看出，所提策略的最大稳态误差和均方根误差

都较小，表明该策略对强干扰的鲁棒性好。该对比

测试结果表明本文所提策略对外界干扰的鲁棒性强，

能有效地抑制强干扰对系统的影响，提升了系统在

强干扰环境下的控制性能。需要指出的是，由于系

统的强耦合特性，在受到干扰时，对比策略在Z轴

产生了较大的偏差。相比之下，本文所提的方法在

Z轴几乎没有偏差，表现出对干扰更强的鲁棒性。 

4.5  测试4
这一节将所提出的强化学习算法应用在实际的

实验平台上，以验证其有效性。基于前3节的测

试，对比的智能控制方法在收敛速度、控制精度、

稳态误差和对干扰的鲁棒性等方面没有保证，安全

性没有保障，应用于实际的无人机系统中存在安全

隐患。故在本节中，将本文所提的方法和基于模型

的几何控制器对比，以验证其在实际系统中的有效

性。本文使用四旋翼无人机作为实验平台(如图5所
示)，系统的状态由运动捕捉系统测量，所有的算

法都是在机载电脑上实时处理。具体而言，四旋翼

无人机的位置、速度、航向角和航向角速度信号由

运动捕捉系统测量，通过WIFI发送至机载电脑；

四旋翼无人机的其他姿态角和角速度信号都由机载

惯性测量单元测量；在此基础上，基于强化学习的

旋翼无人机系统实现实时反馈，并且不依赖任何外

部计算设备。实验的初始位置和期望位置分别设置

为：[0.2, 1.2, 1.0] m, [–0.2, 0.2, 1.2] m。本文中测

试所用的机载电脑型号为：Intel STK2mv64cc，
搭载酷睿m5处理器，基本频率1.1 GHz， 最大睿

频2.8 GHz，运行内存4 GB。经测试该设备足以满

足运行强化学习程序的要求，实现实时控制。

机载电脑和无人机的融合不会显著地影响无人

机的工作效率。具体而言，本文中机载电脑和无人

机的传输频率和传感器的采样频率基本一致，可以

充分保证系统的工作效率。实验的曲线如图4(c) 、
图4(d)所示，从中可以看出，尽管两种方法都能将

无人机镇定到期望位置附近，但是几何控制器的鲁

表 3  测试2：最大稳态误差和均方根误差

方法
X轴(m) Y轴(m) Z轴(m)

MSSE RMSE MSSE RMSE MSSE RMSE

本文算法 0.0075 0.0035 0.0216 0.0212 0.0078 0.0034

DDPG 1.4904 1.3661 0.1140 0.0821 1.4002 1.4001

DPGIC 2.2356 2.0656 1.7060 1.6571 1.4003 1.3998

GC-DDPG 0.0716 0.0698 0.1297 0.1227 0.1740 0.1689

GC-DPGIC 0.0803 0.0788 0.1757 0.1439 0.2910 0.1114
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棒性较差，无人机在平衡点附近波动较大，特别是

在X轴方向，其控制精度较差，这是由于基于模型

的几何控制器对模型的依赖程度高，而实验中的未

建模动态和外部干扰都会影响系统的定位精度。相

比之下，本文所提策略能够抑制这些未建模动态和

外部干扰对系统的影响，将无人机准确地镇定到期

望位置，实现准确定位。稳态时(5～35 s，共30 s

时长)的统计结果如表5所示。需要指出的是，在

图4(c)中，Z轴方向的曲线收敛较X和Y轴慢，这是

由旋翼无人机的动力学特性所决定的，即控制器必

须准确的补偿无人机的重力才能实现准确的Z向定

位，故精确补偿重力所消耗的时间会导致Z轴方向

的曲线收敛较X和Y轴慢。

本文所提策略在以上4组测试中都取得了最佳

表 4  测试3：最大稳态误差和均方根误差

方法
X轴(m) Y轴(m) Z轴 (m)

MSSE RMSE MSSE RMSE MSSE RMSE

本文算法 0.4715 0.0887 0.3207 0.0647 0.0356 0.0203

DDPG 0.6239 0.5904 0.7480 0.6440 1.4002 1.4001

DPGIC 56.45 41.68 15.26 11.80 3.792 1.497

GC-DDPG 0.5543 0.1170 0.2918 0.1320 0.5382 0.1896

GC-DPGIC 0.7250 0.2228 0.5186 0.0912 0.6081 0.2014

 

 
图 4 测试3和测试4结果曲线图

 

 
图 5 实验平台
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的控制效果。具体而言，本文设计的基于线性滤波

的强化学习策略，有效提高了旋翼无人机对外界干

扰和模型不确定性的鲁棒性，提高了旋翼无人机的

定位精度。所有的测试都是在相同的条件下进行，

充分说明了本文所提策略的优良性能。 

5    结束语

针对具有未知外界扰动和未建模动态的四旋翼

飞行器，本文提出一种基于线性滤波的强化学习策略，

提升了系统对未知干扰的适应能力和定位精度。首

先，设计线性滤波器变量作为强化学习网络的输入，

减小了最优策略的探索空间，提高了探索效率。在

此基础上，引入位置积分信号，增强策略对稳态误

差的感知，提高系统的定位精度。通过训练生成的

智能控制策略对外界扰动和未建模动态有很强的鲁

棒性。对比结果表明，本文所提的强化学习算法可

以有效地应对多种工况，提升了系统的控制性能。
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