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基于深度强化学习的无人机栖落机动控制策略设计

黄 赞,何 真,仇靖雯

(南京航空航天大学自动化学院,南京211106)

摘 要:无人机栖落机动飞行是一种无需跑道的降落方法,能够提升无人机在复杂环境下执行任

务的适应能力。针对具有高非线性、多约束特性的无人机栖落机动过程,提出了一种基于模仿深

度强化学习的控制策略设计方法。首先,建立了固定翼无人机栖落机动的纵向非线性动力学模

型,并设计了无人机栖落机动的强化学习环境。其次,针对栖落机动状态动作空间大的特点,为了

提高探索效率,通过模仿专家经验的方法对系统进行预训练。然后,以模仿学习得到的权重为基

础,采用近端策略优化方法学习构建无人机栖落机动的神经网络控制器。最后,通过仿真验证了

上述控制策略设计方法的有效性。
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DesignofUAVPerchingManeuverControlStrategyBasedon
DeepReinforcementLearning
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Abstract:UAVperchingmaneuveringisalandingmethodthatdoesnotrequirearunway,which
canimprovetheadaptabilityofUAVtoperformtasksincomplexenvironments.Aimingatthe
UAVperchingmaneuverprocesswithhighnonlinearityandmulti-constraintcharacteristics,a
controlstrategydesign methodbasedonimitatingdeepreinforcementlearningisproposed.
Firstly,alongitudinalnonlineardynamicmodeloffixed-wingUAVperchingmaneuverisestab-
lished,andareinforcementlearningenvironmentforUAVperchingmaneuverisdesigned.Sec-
ondly,inviewofthelargeactionandstatespaceoftheperchingmaneuver,toimprovetheexplo-
rationefficiency,thesystemispre-trainedbyimitatingtheexperienceofexperts.Then,basedon
theweightsobtainedbyimitationlearning,theproximalpolicyoptimizationmethodisusedto
learntobuildaneuralnetworkcontrollerforUAVperchingmaneuver.Finally,simulationsverify
theeffectivenessofthecontrolstrategydesignmethod.
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0 引言

降落是固定翼无人机飞行性能的关键阶段,固
定翼飞行器的降落通常需要一定的滑跑距离,才能

保证安全着陆。鸟类的降落方式有着飞行器无法

达到的优势。文献[1]观察到鸽子可以从空中直接

降落到栖木上,降落过程中翅膀和身体存在40°~
90°之间的较大俯仰角。研究者借鉴鸟类的降落方

式,提出了无人机栖落机动的概念。无人机在栖落

机动过程中,通过大迎角过失速的机动,产生很大

的空气阻力,实现快速减速,并最终以较低的速度

准确降落在预定落点[2]。栖落机动飞行的过程不

再需要滑行跑道,能够拓宽固定翼无人机的应用

场合。
文献[3-4]研究了无人机栖落机动的空气动力

学模型,文献[5]研究了无人机栖落机动过程的轨

迹优化,并设计了变体无人机用于改善栖落机动的

性能。文献[6]研究了基于扰动观测器的无人机栖

落机动控制方法,并建立了由高度非线性的纵向动

力学转化而成的分段线性模型。目前,栖落机动控

制方面的研究思路大多是给定参考轨迹,基于近似

线性化的模型设计轨迹跟踪控制器[7-8]。这类方法

有一个共同的特点,即所设计的控制器依赖于参考

轨迹,只在参考轨迹附近有效。而栖落机动中的无人

机是一个高度非线性快时变的系统,同时栖落机动需

要满足许多约束(尤其是落点处的位置和速度约束),
这使得不同条件下的参考轨迹偏差很大,且不容易计

算获得。针对这个问题,本文研究了一种无需给定参

考轨迹的栖落机动控制策略设计方法。
强化学习通过与环境之间的交互,更新控制策

略。一些专家学者提出了基于强化学习的飞行控

制方法,可以根据当前的飞行状态直接得到控制

量,具有良好的适应性。文献[9]针对无人机自主

飞行到热上升气流的问题,设计了基于强化学习的

飞行器导航控制器。文献[10]利用强化学习训练

无人机在野外自主导航到热上升气流,学习并验证

了局部垂直风加速度和滚转力矩对于导航的重要

性。文献[11]将深度强化学习应用到无人机自动

特技飞行领域,能够显著地缩短学习时间。但在现

实环境中,希望无人机从学习开始就具有良好的在

线性能,如果先利用良好的历史数据进行预训练,
将会增加深度强化学习在真实环境中的应用场景。
文献[12]利用专家数据进行预训练,加快深度Q学

习的学习过程。文献[13]基于演示数据中的深层

确定性策略梯度算法,解决了机器人将柔性对象插

入刚性对象的搬运问题。在学习的前期阶段,加入

少量的专家演示数据可以帮助智能体的探索和

学习。
针对具有高非线性、多约束特性的无人机栖落机

动过程,本文基于深度强化学习,提出了一种无需给

定参考轨迹的栖落机动控制策略设计方法。本文第

一章介绍了固定翼无人机栖落机动的纵向动力学建

模;第二章设计了固定翼无人机栖落机动的强化学习

模型;第三章设计了能从专家经验数据中学习的基于

深度强化学习中近端策略优化(ProximalPolicyOpti-
mization,PPO)的栖落机动控制策略设计方法;第四

章进行了仿真实验,验证了本文设计方法的有效性;
第五章总结了本文的工作。

1 无人机栖落机动动力学建模

本文研究的对象为固定翼无人机,为了简化研

究模型,仅针对固定翼无人机栖落机动的纵向动力

学建模,假设横向运动对纵向运动方程无影响,方
程如下[5]

V̇ =(Tcosα-D-mgsinμ)/m

μ
·

=(Tsinα+L-mgcosμ)/(mV)

α̇=q-(Tsinα+L-mgcosμ)/(mV)

q̇=M/Iy

ẋ=Vcosμ
ḣ=Vsinμ
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(1)

式中,V 为固定翼无人机的飞行速度;μ为航迹

倾斜角;α为迎角;q为俯仰角速度;x 为无人机的水

平位置;h 为垂直高度;m 为无人机的质量;T 为发

动机推力;M 为空气动力矩;Iy 为俯仰转动惯量;L
和D 分别为无人机所受的升力和阻力。

固定翼无人机纵向运动的空气动力方程如下

L=
1
2ρV

2SCL

D=
1
2ρV

2SCD

M =
1
2ρV
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(2)

式中,ρ为空气密度;S 为固定翼无人机的空气

动力面积;CL、CD 和CM 分别为升力、阻力和力矩系

数,其中CL 和CD 可由平板模型方法[14-15]得到与α
之间的表达式
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CL =0.8sin(2α)

CD =1.4(sinα)2+0.1{ (3)

假设固定翼无人机装有全动水平尾翼,能够帮

助无人机在低速飞行的状态下获得较大的控制力

矩,则空气动力矩系数的表达式为

 CM = -
Sele
S
(0.8cosαsin(2α+2δe)+

1.4sinαsin2(α+δe)+0.1sinα) (4)
式中,Se 为升降舵的表面积;le为升降舵空气动

力重心到无人机质心的距离;δe 为升降舵偏转角。

2 栖落机动的强化学习模型

2.1 基本模型与价值函数

本文采用标准马尔可夫决策过程(MarkovDe-
cisionProcess,MDP)形式对无人机的栖落机动控

制过程进行阐述。MDP由状态S、动作A、收益R、
概率分布P 以及折扣因子γ 构成。

在每一个时间步t,无人机与环境进行交互,返
回一个观测值st∈S,观测值包括无人机的速度V、
航迹倾斜角μ、迎角α、俯仰角速率q、水平位移x 以

及纵向位移h,在这个观测值的基础上选择并执行

动作at ∈A,动作包括推力T 以及升降舵偏转角

δe。下一时刻,作为执行动作的结果,获得一个数值

化的收益rt+1 ∈R(奖励函数的设计将在2.2节中

给出),根据当前无人机的状态和所执行的动作结

合概率分布P(st+1 st,at),确定下一时刻无人机的

状态st+1。 每一幕轨迹在无人机抵达目标点并成功

栖落或达到时间上限值时终止。
在基于策略的强化学习方法中,无人机在每个

状态下所采取的动作都遵循策略π,优化的目标是

在策略π 下的收益累加和

JG(π)=Eτ~p(τ π)[∑
T

k=t+1
γk-t-1rk] (5)

式中,τ={(s0,a0,r1),(s1,a1,r2)…}是无人

机在策略π 下的运动轨迹。
采取带参数θ的神经网络近似描述策略π,记为

π(a|s,θ)。
本文采用策略梯度法学习策略参数θ,其目标

是最大化目标函数J(θ)

J(θ)=Et[logπ(at st,θ)At] (6)
式中,At 为优势函数,是动作价值函数Q(s,a)

和价值函数V(s)的差值

At=Q(st,at)-V(st) (7)

策略参数θ的更新近似于J(θ)的梯度上升

θt+1=θt+αθ

Δ

J(θ) (8)
式中,

Δ

J(θ)是对目标函数J(θ)梯度的估计;

αθ 是策略参数的学习率。

2.2 奖励函数塑造

在强化学习中,根据控制任务设计适当的奖励

函数非常重要。奖励函数选取是否恰当,对学习过

程的收敛性以及可行性有着重大影响,它的选取与

任务的目标、控制对象所受的约束条件,以及所希

望达到的性能指标密切相关。根据无人机无跑道

降落的需求,要求栖落机动的无人机在规定的时间

内到达预设栖落点完成栖落机动,并希望终点时刻

的速度、俯仰角以及与目标值的误差越小越好。因

此,无人机栖落机动强化学习算法的奖励函数如下

所示:

1)定义rt
d 为无人机在t时刻与栖落点的归一

化距离

rt
d = xt-xf /xmax (9)

式中,xf为终点位置;xmax 为允许的最大水平

位移。无人机栖落机动的最终目的是降落到预设

地点,算法鼓励无人机越接近预设栖落点越好。

2)定义rt
s 为无人机在t时刻的归一化速度

rt
s = vt-vf /vmax (10)

式中,vf为终点速度;vmax 为过程中允许的最

大速度。无人机栖落机动在终点时刻时,速度越小

越好,算法鼓励无人机接近预设降落速度。

3)将上述与无人机位置和速度相关的奖励综

合起来,定义综合奖励项rt
p

rt
p =1-(0.3 rt

d + rt
s) (11)

即无人机离终点位置的距离和终点时刻的速

度变小,算法鼓励无人机朝着栖落点接近。

4)rt
b 是无人机栖落机动过程中的约束量,惩罚

无人机在栖落机动过程中超出约束范围

rt
b =t>tf vt >vmax μt >μmax μt <-μmax

αt >αmax αt <-αmax qt >qmax

qt <-qmax xt >xmax ht >hmax (12)
式中,tf为最大完成时间;μmax为最大航迹倾斜

角;αmax为最大迎角;qmax为最大俯仰角速率;hmax为

最大飞行高度;符号  表示逻辑运算符或。

5)rt
c 是无人机栖落终点的约束量,奖励无人机

完成栖落机动,即无人机的终点位置和速度在允许

的误差范围内
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rt
c = vt-vf ≤σv&& xt-xf

≤σx&& ht-hf ≤σh (13)
式中,σv、σx 和σh 分别是终点速度、终点位置和

终点高度的允许误差;hf 为终点高度;符号 && 表

示逻辑运算符与。

6)rt
a 是t时刻与迎角相关的奖励项,针对无人

机栖落飞行是大迎角机动的特性,在奖励函数中加

入迎角鼓励项,有利于加快学习的前期探索

rt
a = αt

2 (14)
根据无人机栖落机动的目标以及性能要求,对

上述奖励项设置了不同的比例因子。特别地,为了

让无人机在栖落机动的过程中始终满足过程约束,
以及为了保证在落点处满足终点约束,对奖励项rt

b

和rt
c 设置了较大的比例系数。具体地,奖励函数设

计为

rt=10(rt+1
p -rt

p)+500rt
c -100rt

b +0.3rt
a (15)

3 栖落机动的控制策略优化算法

3.1 模仿强化学习框架

本文利用模仿强化学习(ImitationReinforce-
mentLearning,IRL)对无人机的栖落机动进行轨

迹优化。该学习通过从人类专家的演示数据中学

习,并促进深度强化学习。对无人机栖落机动的轨

迹优化设计分为两个阶段,一个是模仿学习阶段,
另一个是使用PPO算法的强化学习阶段。整体架

构如图1所示。

图1 从模仿中进行强化学习的框架图

Fig.1 Architectureofreinforcementlearningfromdemonstration

  IRL基于PPO算法学习实现,但传统的PPO
算法会在大的动作空间中进行过多的失败探索,往
往会陷入局部最优。IRL则通过为行动器网络的动

作空间搜索提供更好的探索方向,以解决陷入局部

最优的问题[16]。

3.2 模仿学习

在第一阶段,本文使用模仿学习的方法对网络

进行预训练,并在训练结束后,将学习到的神经网

络权重共享到下一阶段的行动器网络中。该阶段

首先使用广义伪谱GPOPS(GeneralPseudospectral
OptimizationSoftware)工具包生成学习所需的轨

迹,得到N 个参考轨迹序列τ。 利用生成的轨迹通

过模仿学习来训练策略网络,以模仿专家数据。策

略π 的网络结构如图2所示。策略网络中的输入

为无人机栖落机动的状态量,即飞行时的速度、航
迹倾斜角、迎角、俯仰角速率、水平位移以及纵向位

移,输出为升降舵偏转角的变化量。

图2 策略网络的神经网络结构

Fig.2 Neuralnetworkarchitectureofpolicynetwork

通过模仿学习训练无人机栖落机动飞行策略

时,需要大量的演示数据,但过多相似的数据反而

会影响训练的效率。参考优先经验回放,对训练的

输入样本进行非均匀抽样,这样既能让收敛更快,
也能让收敛时的平均回报更高。先对所有的样本

根据重要度降序排列,每个样本抽取的概率为

pj ∝1/rank(j) (16)
其中,rank(j)为样本的序号。
由于演示的数据必然只会覆盖状态空间的一

部分,也没有采取所有可能的动作,因此有很多状

态动作从未被采取过,所以对模仿学习时的损失函
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数增加了一个监督损失

LI(Q)= max
a∈A
[Q(s,a)+l(ae,a)]-Q(s,ae) (17)

式中,ae为演示数据中所采取的动作,当a=ae

时,l(ae,a)=0,否则为正。增加的监督损失能够

诱导无人机智能体的行为靠近演示数据。

3.3 策略梯度优化

在第二阶段,本文使用PPO算法训练策略网

络,以提高无人机栖落机动策略的泛化能力。该策

略通过与仿真环境的互动获得收益,并使用反馈回

来的奖励函数优化策略网络。在从第一阶段得到

的策略网络的基础上学习,能够提高该阶段的强化

学习样本利用率以及学习效率,从而获得更加通用

的策略。由于无人机栖落飞行系统需要连续的预

测动作,因此采用行动器-评判器的框架更新策略。
用带参数ω 的神经网络近似价值函数,记为V(s,

ω)。 则策略参数和价值函数参数的更新公式如下

θt+1=θt+αθδt

Δ

π(At st,θt)
π(At st,θt)

(18)

ωt+1=ωt+αωδt

Δ

V(st,ω) (19)
式中,δt 为t时刻的回报和以价值函数作为基

准线的差值

δt=rt+1+γV(st+1,ω)-V(st,ω) (20)
采用PPO算法优化此策略网络,可以实现多次

的小批量更新,并且能够更好地应对复杂的环境情

况。将经过模仿学习预先训练好的θI 加载到θ中,
代替随机初始化策略网络参数,有助于减少PPO在

早期阶段探索所耗费的时间。
为了更好地利用更新策略时所得到的轨迹数

据,可以使用重要性采样构建目标函数[17]

J(θ)=E
π(at st,θ)
π(at st,θold)

At
é

ë
êê

ù

û
úú (21)

式中,θold 是更新之前的策略参数。
为了防止前后更新的策略差异较大,PPO算法

通过使用超参数裁剪目标函数的形式来解决这类

问题。

  Jclip(θ)=E[min(pt(θ)At,clip(pt(θ),

1-ε,1+ε)At)] (22)

式中,pt(θ)为策略的概率比
π(at st,θ)
π(at st,θold)

,

clip(·)将pt(θ)的变化范围限制在[1-ε,1+ε]。
通过选取未裁剪与裁剪后的目标函数的较小值,使

得策略的更新变得更加稳定[18]。由于本文中阐述

的无人机栖落机动为分幕式任务,研究采用广义优

势估计来描述优势函数

At=δt+γλδt+1+…+(γλ)T-t+1δT-1 (23)
式中,λ为广义优势估计的平滑系数。

4 仿真结果与分析

4.1 仿真实验参数

为验证提出的轨迹规划算法的有效性,本节进

行了仿真实验研究。仿真中所采用的无人机动力

学方程如式(1),气动参数如式(2)~式(4),无人机

的物理参数如表1所示。初始时间为t0=0s,离散

化采样时间为Δt=0.01s,栖落机动轨迹优化最大

完成时间为tf=2s。

表1 无人机的各项物理参数

Tab.1 PhysicalparametersofUAV

参数 参数值

m/kg 0.8

Iy/(kg·m2) 0.1

Se/m2 0.054

S/m2 0.25

le/m 0.235

ρ/(kg/m3) 1.225

g/(m/s2) 9.8

在仿真过程中,无人机的理想初始状态为s0=
[10,0,0.2544,0,0,0],初始控制量a0 =[3.7698,

-0.15]。 为了检验算法在初始状态不确定的情况

下的轨迹优化效果,设定初始情况下的水平位置与理

想状态的偏差范围在0.5m以内。无人机在栖落机

动飞行过程中以及终点位置的约束参数如表2所示,
并且希望终点的速度、俯仰角、水平以及纵向位移的

偏差越小越好。IRL算法的超参数设置如表3所示。

4.2 基于IRL的仿真实验

IRL在训练无人机过程中的奖励变化曲线如图

3所示。其中,蓝色曲线为没有经过模仿学习,直接

用策略梯度优化算法的奖励变化曲线;红色曲线为

经过模仿学习再用策略梯度优化(即IRL)的奖励变

化曲线;黄色曲线则为不包含迎角奖励模块的IRL
奖励变化曲线。
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表2 状态以及控制量约束参数

Tab.2 Constraintsofstatesandcontrolvariableparameters

参数 参数值

vf/(m/s) 3.5

vmax/(m/s) 25

μmax/rad π/4

αmax/rad π/2

qmax/(rad/s) 3.5

xf/m 14.9

xmax/m 15

hf/m 1.6

hmax/m 5

σv/(m/s) 0.5

σx/m 0.1

σh/m 0.1

表3 算法超参数

Tab.3 Algorithmhyperparameters

超参数 参数值

αθ 0.0001

αω 0.0001

ε 0.2

γ 0.997

λ 0.95

图3 训练时的奖励曲线

Fig.3 Rewardcurvesduringtraining

由图3可知,RL的方法需要在早期对状态动

作空间进行大量的探索,而IRL则利用专家演示数

据对神经网络进行预训练,并与行动器网络共享网

络权重,大大加快了学习的进程,并且IRL在训练

到8万幕时,平均的奖励函数值就已达到了预期的

目标。在IRL方法的奖励函数中加入迎角奖励模

块,则能够进一步加快早期学习的过程,并能够减

少无人机在中期对不确定状态的试探。
在采用IRL对无人机的栖落飞行训练完后,进

行仿真测试,测试集为1000幕。在训练达到14万

幕时,仿真测试成功率达到可接受的范围。在训练

幕数达到20万幕时,仿真测试的成功率能够达到

97.5%。图4给出了100幕不同初始条件下成功和

失败案例的降落点分布图。图5则分别给出了不同

初始条件下无人机在栖落机动飞行过程中的不同

状态量变化曲线,且无人机栖落机动飞行过程中的

状态量满足设定的过程约束和终点约束。

图4 降落点分布图

Fig.4 Thedistributionoflanding

(a)水平位置变化曲线

(b)高度变化曲线

(c)速度变化曲线
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(d)航迹倾斜角变化曲线

(e)迎角变化曲线

(f)俯仰角速率变化曲线

图5 状态量变化曲线

Fig.5 Thecurvesofcontrolvariables

5 结论

1)基于IRL的控制策略设计方法,只在模仿学

习阶段需要专家经验轨迹(可以离线生成),在强化

学习阶段和在线运行中都不需要参考轨迹。利用

该方法得到的控制器不依赖于参考轨迹,可以根据

当前的飞行状态直接得到控制量,具有良好的适

应性。

2)栖落机动轨迹规划的仿真结果表明,采用

IRL设计的控制器不仅能够实现无人机的栖落机

动,同时经过离线学习后,能够根据不同的状态实

时在线调整轨迹,保证轨迹满足预先给定的要求。
本文针对固定翼无人机栖落运动的非线性问

题,在深度强化学习的基础上考虑了模仿控制策

略。后续工作中,将会考虑根据自身条件做出决策

的无人机个体性的学习方案。今后也将进一步研

究在各种外部风扰动情况下无人机的栖落机动飞

行,以增强面对各种复杂环境的适应能力。
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