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基于深度强化学习的四旋翼无人机自主控制方法

梁　吉 王立松 黄昱洲 秦小麟
南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
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摘　要　随着无人机的广泛应用,无人机控制器的设计成为近年来广泛研究的热点.当前无人机中广泛使用的 PID,MPC等

控制算法受到参数难调节、模型构建复杂、计算量大等一系列因素的制约.针对上述问题,提出了一种基于深度强化学习的无

人机自主控制方法.该方法通过神经网络拟合无人机控制器,直接将无人机的状态映射到舵机的输出以控制无人机运动,在不

断与环境进行交互训练中即可得到一个通用的无人机控制器,有效地避免了参数调节、模型构建等复杂操作.同时,为进一步

提高模型的收敛速度和准确性,在传统强化学习算法SoftActorCritic(SAC)的基础之上引入专家信息,提出了 ESAC算法,指

导无人机对环境进行探索,以增强控制策略的易用性和扩展性.最后在无人机的位置控制以及轨迹跟踪任务中,通过与传统

PID控制器和SAC,DDPG等强化学习算法构建的模型控制器进行对比,实验结果表明,通过 ESAC算法构建的控制器能够达

到与PID控制器同样甚至更优的控制效果,同时在稳定性和准确性上优于SAC和 DDPG构建的控制器.
关键词:强化学习;四旋翼无人机;自主控制;专家策略
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Abstract　WiththewideapplicationofUAV,thedesignofUAVcontrollerhasbecomeahotresearchtopicinrecentyears．The
controlalgorithmssuchasPIDandMPCwidelyusedinUAVarerestrictedbyaseriesoffactorssuchasdifficultparameteradＧ

justment,complexmodelconstruction,andlargeamountofcalculation．Aimingattheaboveproblems,aUAVautonomouscontrol
methodbasedondeepreinforcementlearningisproposed．ThismethodfitstheUAVcontrollerthroughaneuralnetwork,directly
mapsthestateoftheUAVtotheoutputofthesteeringgeartocontrolthemovementoftheUAV,andcanobtainageneralUAV
controllerinthecontinuousinteractivetrainingwiththeenvironment．Thismethodeffectivelyavoidscomplexoperationssuchas

parameteradjustmentandmodelbuilding．Atthesametime,inordertofurtherimprovetheconvergencespeedandaccuracyof
themodel,onthebasisofthetraditionalreinforcementlearningalgorithmsoftactorcritic(SAC),byintroducingexpertinformaＧ
tion,anESACalgorithmisproposed,whichguidestheUAVtoexploretheenvironmentandenhancestheeaseofcontrolstrateＧ

gy．Finally,inthepositioncontrolandtrajectorytrackingtasksoftheUAV,comparedtothetraditionalPIDcontrollerandthe
modelcontrollerconstructedbySAC,DDPGandotherreinforcementlearningalgorithms,experimentalresultsshowthattheconＧ
trollerconstructedbytheESACalgorithmcanachievethesamelevelasthePIDcontroller,anditisbetterthanthecontroller
builtbySACandDDPGinstabilityandaccuracy．
Keywords　Reinforcementlearning,Quadrotor,Autonomouscontrol,Expertpolicy
　

１　引言

在过去的十几年里,随着传感器、嵌入式计算等相关技术

的发展与应用,无人机(UnmannedAerialVehicle,UAV)以其

结构简单、易操作等优势在各个领域都得到了广泛的应用[１].

尽管无人机在各个领域得到了充分的发展,但飞行控制系统

的设计仍被认为是一个复杂的研究课题.一方面,由于飞行

控制系统的控制频率在２００~５００Hz之间,需要在极短的时间

内收集传感器信息并进行处理,然后计算得到无人机的控制

量.另一方面,由于飞行控制系统需要具备一定的自适应性,

以有效应对复杂的外部环境变化.这对飞控系统的设计提出

了较高的要求.因此进一步提高飞行控制系统的自适应性和

简化控制系统设计具有非常大的挑战,并且具有十分重要的

研究价值和意义.

传统的无人机飞行控制算法主要可以分为两类.一种为

不依赖于无人机的动力学模型与模型无关的控制算法,例如

PID控制算法[２],其思想为通过对无人机当前状态和期望状

态之间的误差进行比例、积分、微分运算以得到无人机的控制

量,调节当前状态与期望状态之间的误差使其趋近于０.PID
控制算法对控制参数的设置十分敏感,参数的选取对控制
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效果起着至关重要的作用,当前 PID算法的参数的选取往往

是基于人类的先验经验,一经设置在整个飞行任务中不再改

变,因此飞行控制系统很难发挥出最大的性能.另一类控制

算法是基于无人机的动力学模型进行设计的,如 MPC[３],

LQR[４]等控制算法,其主要思想为通过构建无人机动力学模

型来计算未来一定时间步内的最优控制量.而对于四旋翼无

人机而言,其是一个典型的欠驱动非线性系统[５],其１２维状

态(位置、速度、姿态、角速度)变量需要由４个舵机的转速来

进行调节.对于这样一个复杂的系统,对其进行精确的建模

存在着很大的难度,因此 MPC,LQR等算法在无人机的飞行

控制也很难发挥较大作用.

因此传统的飞行控制算法受到参数调节困难[６]、模型构

建复杂[７]等一系列因素的制约,很难发挥其最优的性能以有

效应对复杂的环境变化.同时,将人工智能技术应用到移动

机器人控制领域中是当前的一个研究热点.而强化学习

(RL)因其自身的特点在机器人控制领域具有十分广泛的应

用,相比传统的监督式学习和非监督式学习,强化学习的模型

的获取是在智能体(Agent)不断与环境进行交互中得到的,这
种学习方式更符合人类的学习过程,因此其在机器人自主控

制领域具有先天优势.

针对上文提出的传统无人机控制算法受到模型构建复

杂、参数调节困难等问题,本文提出一种基于深度强化学习的

无人机自主控制方法,直接利用神经网络拟合无人机控制器,

输入无人机当前状态计算得到控制舵机转速的控制量.通过

与环境不断进行交互,从而学习得到无人机的控制策略,避免

了动力学模型构建、控制器参数调节等复杂操作.同时,为进

一步加快控制策略的构建速度,降低策略学习的难度,本文在

传统SAC的基础上引入专家策略,提出了 ESAC算法,指导

无人机与环境进行交互,缩小无人机的探索空间.最后本文

在仿真环境中对所提算法进行验证,实验结果表明,在无人机

的位置控制和轨迹跟踪任务中,相比传统的无人机控制方法,

本文提出的的网络控制方法能够达到与 PID 控制器相近甚

至优于其性能的控制效果.

２　相关工作

当前将人工智能技术应用于移动机器人自主问题是一个

主要的研究方向[８Ｇ１０].而无人机飞行控制系统的设计主要分

为基于无人机动力学模型的控制器和无模型的控制器两类.

下面简单介绍这两类方法当前主要的研究工作.

在不依赖于动力学模型的无人机飞控系统设计中,PID
控制算法因其结构简单、易操作等优良特性成为当前无人机

飞行控制算法中采用最广泛的控制算法,例如 PX４,APM 等

开源控制系统均采用PID算法作为其控制算法[１１].

式(１)所示为一简单的 PID 算法数学表达式,其具体控

制流程如图１所示.

o(t)＝kpe(t)＋ki∫e(t)＋kd
d
dte

(t) (１)

从式(１)可以看出比例、积分、微分参数(增益)kp,ki,kd

对最终的控制结果起着至关重要的影响.同时当前 PID 控

制器的参数设置往往是基于人类先验知识,需要经过反复的

大量调整才能应用于控制器之中,因此飞控的性能很难达到

最优状态.

图１　PID控制器

Fig．１　PIDcontroller

针对于此,近年来许多参数自适应的算法相继被提出.
例如Leung等[１２]基于网格点的概念提出了 PID参数调度控

制器,实现了利用线性模型对非线性系统进行控制的目标.

Papadopoulos等[１３]提出了一种基于幅度最优原则的 PID 控

制器自动调节方法,仅解决了对于线性动力学模型的单输入

单输出控制问题.然而,上述方法都是基于动力学模型已知

这一假设,在使用过程中需要精确地对被控物体进行建模,这
在实际应用中是很难做到的,对于四旋翼无人机这种多输入

多输出的欠驱动非线性系统尤其如此.
更进一步,采用神经网络的方式直接将状态映射到动作,

同样也是不依赖于无人机动力学模型的控制方法.例如

Cheng等[１４]采用强化学习的方式训练控制模型替代无人机

中的控制算法并在无人机的轨迹跟踪任务中进行测试,但此

方法依赖于固定场景,需要根据不同的场景构建不同的模型.

Xie等[１５]利用深度强化学习的方法将模型控制应用到无人车

的控制中,在该方法中,他们基于 DDPG[１６]算法提出了 AsDＧ
DPG算法以辅助 Agent学习,并最终在无人车的轨迹跟踪任

务中对算法的有效性进行了验证.Panerati等[１７]利用pybulＧ
let物理仿真引擎构建了无人机的仿真环境,并利用强化学习

的方式训练无人机学会起飞,但该方法同样依然依赖于固定

的场景,场景变化后控制模型将不再适用.Lopes等[１８]采用

强化学习中的PPO[１９]算法,尝试构建无人机的控制器,同样

该方法也依赖于训练场景.综上可以看出,在利用模型构建

无人机的控制器的过程中,需要解决无人机动作空间大以及

模型依赖于固定训练场景两个问题.
在另一类基于无人机动力学模型已知这一假设下的

MPC控制算法的主要思想是在未来一定时间步内寻找最优

的控制策略,其对安全性有一定保证,因此被广泛的应用于自

动驾驶领域.因此 MPC算法关键在于模型的构建,当前的

一系列的研究工作[２０Ｇ２２]关注于从数据中构建被控物体(如机

械手臂、无 人 机、无 人 船 等)的 动 力 学 模 型.其 中 Kabzan
等[２３]将收集大量的数据通过高斯模型拟合赛车动力学模型,
将 MPC控制算法成功应用于无人赛车的控制之中.TorＧ
rente等[２４]同样通过高斯模型拟合无人机的动力学模型,然
后通过添加约束将 MPC算法应用于无人机的轨迹跟踪控制

中,但他们仅在YＧZ 二维平面内完成了对无人机的控制.

Lambert等[２５]通过强化学习方法构建无人机的状态动作预

测模型,然后利用 MPC算法完成了对无人机起飞的控制.
对于四旋翼无人机的控制,其１２维状态变量(位置、速

度、姿态、加速度)需要由４个电机的转速进行调节,相较于无

人车、机械手臂等物体,其动力学模型更复杂,通过传统的动

力学分析或基于数据的学习方式很难对其进行精确建模.同

时由于飞控系统的控制频率很高,需要在很短的时间内计算

得到控制量,而在 MPC算法中,当预测步长T 增大时,其计

算量显著增大,很难在短时间内计算得到控制量,不能满足
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实时控制的要求.因此 MPC算法在无人机的自主控制应用

中受到很大的限制.
综上所述,当前在无人机飞控中广泛使用的 PID 算法、

MPC算法由于受到参数调节困难、模型构建复杂、计算复杂

度高等一系列的限制,飞控系统很难发挥出最优的控制性能.
因此本文提出了基于强化学习的无人机自主控制算法,采用

直接将无人机状态映射到控制输出的方式构建控制模型,在
不需要任何无人机先验知识的前提下通过学习的方式即可获

取到一个通用的无人机控制器,有效地规避了上述问题.

３　端到端无人机自主控制器

３．１　问题定义

标准的强化学习框架主要由一个学习代理(Agent)和马

尔可夫决策过程(MDP)组成.Agent表示智能体,MDP可以

由一个５元组(S,A,Pa
ss′,R,γ)表示,其中S表示智能体的状

态空间,A 表示智能体所能采取的动作的集合,Pa
ss′:S×A→S

表示智能体从当前状态s采取动作a 转移到下一状态s′的转

移概率矩阵,R:S×A→R表示智能体从当前状态s采取动作

a环境给予的奖励,γ∈(０,１)表示折扣因子,代表未来奖赏值

对当前动作选取的影响程度.具体的强化学习基本过程如图

２所示,可以描述为在t时的 Agent的状态为st,根据策略函

数πθ(at|st)选取动作at,然后按照状态转移函数P(st＋１|st,

at)转移到下一状态st＋１,此时环境会根据智能体所采取的动

作和状态返回奖励值rt(st,at).强化学习的最终目标为期望

累计奖赏最大以寻找到最优控制策略,其中累计奖赏和最终

优化目标的定义如式(２)、式(３)所示.

Gt＝rt＋γrt＋１＋γ２rt＋２＋􀆺＝∑
k＝０

γkrk＋１ (２)

π∗ ＝max
π

(E(∑
¥

t＝０
γtR(st,at,st＋１))) (３)

图２　智能体与环境进行交互训练过程

Fig．２　Interactivetrainingprocessofagentandenvironment

因此基于深度强化学习的无人机网络控制器的构建可以

建模为一个马尔可夫决策过程,即S 表征无人机的状态集

合,A 表征无人机舵机转速的集合,Pa
ss′为无人机控制器.因

此控制器的构建即在无人机不断与环境进行交互的过程中,
朝着最大化累计奖赏的方向优化控制策略,最终学会如何根

据无人机当前自身状态和目标调整舵机转速.

在网络控制器构建过程中,由于无人机４个舵机转速空

间较大,且无人机的姿态与性能对舵机速度变化十分敏感,转
速的异常变化会导致无人机坠毁.直接利用强化学习方法对

无人机的转速空间进行探索,存在着探索空间巨大、策略网络

难以收敛、网络控制性能差等一系列问题.因此文中基于传

统的强化学习算法SAC提出一种基于专家策略指导的 ESＧ
AC算法,指导 Agent对动作空间进行探索,以加速策略网络

收敛,提升网络控制器的适用性和控制性能.

３．２　自主控制器设计

图３给出了基于强化学习的端到端的无人机自主控制算

法的整体结构.Agent根据无人机的当前策略函数计算得到

无人机的控制量u(t)＝π(􀅰|st),并将其应用于环境之中.

接下来环境反馈回基于当前状态与动作的奖励值rt,无人机

转移到下一状态st＋１.通过收集大量的无人机状态动作对

(st,at,st＋１,rt)并根据优化目标更新网络参数,然后通过重复

此流程迭代更新网络参数,以最大化累计奖赏,寻找最优的控

制策略.

图３　基于强化学习的四旋翼无人机控制

Fig．３　RLforquadrotorcontrol

无人机的状态q定义如式(４)所示,其中x,y,z为无人机

的位置表示,x􀅰,y
􀅰,z􀅰 为无人机在３个轴上的线速度表示,φ,θ,

ψ为无人机的姿态角表示,φ
􀅰,θ

􀅰
,ψ

􀅰
表示无人机绕x,y,z轴的

角速度.

q＝(x,y,z,x􀅰,y
􀅰,z􀅰,φ,θ,ψ,φ

􀅰,θ
􀅰
,ψ

􀅰
)∈R１３ (４)

直接采用无人机状态q作为网络控制器的输入,存在着

模型只能应用于单一场景且更换场景之后控制策略不能发挥

作用这一问题.为提高模型的泛化能力,使得在定点悬停任

务和轨迹跟踪等任务中不依赖于无人机的初始位置设置以及

特定的训练场景,同时在不同的飞行任务中控制策略依然适

用,文中采用位置的误差和无人机的状态两部分(见式(５))作
为策略网络的输入,其中poserr为当前位置与期望位置之间的

误差,该误差采用二范数的形式进行定义即物理距离,vel表

示无人机当前时刻在固定坐标系下的线速度,ang表示无人

机当前时刻绕３个轴旋转的角速度,M 为机体坐标系到固定

坐标系旋转矩阵.采用位置误差和状态两部份作为网络控制

器的输入可以更好地表征期望位置和当前状态的关系,使得

在不同的飞行场景和任务中决策策略依然能够发挥作用.

s＝(poserr,vel,ang,M)∈R１８ (５)

进一步地,对于网络控制器的输出,由于四旋翼无人机每

个舵机产生的升力Fi 与转速ω 的平方成正比,具体表达式如

式(６)所示,其中Kf 为比例系数.而当４个舵机的转速相等

并且４个舵机产生的升力之和等于无人机的重力时,无人机

达到平衡状态.因此为了减少 Agent与环境的交互次数,降
低了训练难度.文中采用式(７)作为最终的无人机控制量,其
中ωh 为悬停转速,α为网络控制器的输出,β为缩放因子.即

采用相对于平衡转速的偏移量作为网络控制器的输出,可以

有效地提高无人机的稳定性,减少 Agent与环境的交互次数,
降低学习难度.

Fi＝Kfω２,i∈(１,２,３,４) (６)

o＝ωh(１＋βa) (７)

在强化学习算法中,奖励值函数是对 Agent基于当前状

态st 所采取动作at 的评价,是整个算法的核心所在,正确
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反映状态与动作之间关系的奖励值函数设计可以引导 Agent
对环境进行探索,防止 Agent陷入局部最优状态.文中采用

的奖励函数由５部分组成,如式(８)所示,其中α为各部分之

间的权重系数值均大于０,pe 为当前位置与期望位置之间的

距离,v和q分别表示无人机当前的线速度与角速度,其采用

二范数进行定义,a和ae 分别表示当前网络控制器的输出以

及当前控制器的输出与上一轮控制器输出之间的差值,其同

样也采用二范数的形式进行定义.其中pe 表示无人机距离

目标位置的远近表征了任务完成的好坏,其余４项为稳定项,
用于表征无人机飞行的稳定性.因此参数α１＞αi(i＝２,３,４,

５)将完成任务作为优先考虑,其余４项用于对无人机的稳定

性进行约束,取值范围相同.该奖励值函数设计的主体思想

为期望位置误差越小越好,使得无人机更接近目标位置,同时

期望速度和角速度越小越好,以防止其坠落,而对于决策的输

出和两轮控制器输出的差值,同样期望其越小越好,此时网络

控制器的输出为悬停转速,可以更好地保证无人机稳定飞行.

α＝[α１,α２,α３,α４,α５]

r＝－α[‖pe‖,‖v‖,‖q‖,‖a‖,‖ae‖]T
(８)

３．３　ESAC算法

由于网络控制器的输入为１８维变量,输出为４维变量,
需要 Agent探索的动作空间巨大,传统的强化学习算法很难

完成控制器的构建,直接采用强化学习训练的方式,决策模型

难以收敛.因此本文提出了 ESAC 算法,通过在传统 SAC
(softactorcritic)算法的基础上引入专家策略指导 Agent探

索,使其朝着专家策略方向进行探索更新,有助于缩小探索空

间,加速网络控制器收敛.

ESAC算法主要分为两个部分,第一部分为传统的SAC
算法,通过不断收集 Agent与环境交互产生的状态动作对根

据SAC算法对网络进行更新,而SAC算法相比传统的强化

学习方法,在期望最终累计奖赏最大的同时也期望动作的熵

也最大,鼓励 Agent对环境进行探索,防止其陷入局部最优状

态,更适用于探索空间大等问题,其优化的目标如式(９)所示.
第二部分为利用专家信息指导 Agent对环境进行探索,根据

收集的状态动作对计算专家基于当前状态所产生的动作,然
后以专家的决策作为标签、以智能体的决策作为预测、以二者

的均方误差损失作为监督损失进行训练.其特点为通过监督

的方式拟合专家策略从而指导智能体训练,使其朝着专家策

略的方向进行探索优化,从而可以有效地缩减智能体探索空

间,加快模型的收敛速度,同时提升模型的性能.最终的优化

目标如式(１０)所示,其中πe 为专家策略,即期望当前策略与

专家策略更接近,而当前策略与专家策略的差异采用均方误

差的形式进行定义.图４给出了ESAC的整体结构.

maxπ(E(∑
∞

t＝０
γt(R(st,at,st＋１)＋αH(π(􀅰|st))))) (９)

J(π)＝MSE(π(􀅰|st),πe(􀅰|st)) (１０)

ESAC算法的整体结构依然为 ActorＧCritic结构.Actor
为策略网络即网络控制器,其输入为无人机的状态,输出为无

人机的转速,Critic为动作价值网络输入无人机当前的状态和

采取的动作,输出为基于当前状态和动作的价值.在网络设

置上,Actor为一个全连接神经网络,表示为Pθ,该网络共有

３个隐含层,每层由１２８个神经单元组成,具体结构如图５所

示.Critic由４个相同的全连接神经网络组成,每个网络均包

含３个隐含层并且每层由１２８个神经元组成,网络的具体

结构如图６所示.在Critic的４个网络中,其中两个为用于

计算状态动作价值的 Q网络Qϕ,１,Qϕ,２,以及两个目标 Q网络

Qϕtarg,１
,Qϕtarg,２

,目标 Q网络每间隔一段时间从计算状态动作价

值的 Q网络复制网络参数.文中所有网络中的神经元均采

用tanh()函数作为激活函数.

图４　ESAC整体结构

Fig．４　OverallstructureofESAC

图５　Policy网络结构

Fig．５　StructureofPolicyneuralnetwork

在网络的更新过程中,对于Critic中的两个 Q网络Qϕ,１,

Qϕ,２,其参数的更新需要先收集 Agent与环境交互产生的状

态动作对,然后根据目标 Q网络计算当前状态动作对的目标

值y,计算过程如式(１１)所示,然后根据目标值y采用梯度下

降的方式更新 Q网络,计算过程如式(１２)所示.

y(r,s′,d)＝r＋γ(１－d)Q
Q＝(min

i＝１,２
Qϕtarg,i

(s′,a)－αlogπθ(a|s′))

a~πθ(􀅰|s′)

(１１)

Ñϕi

１
|B| ∑

(s,a,r,s′,d)∈B
(Qϕi －y(r,s′,d))２ (１２)

策略网络Pθ 用于与环境进行交互,其根据无人机的状态

和期望位置,计算得到无人机控制量a并应用于环境之中.

此时间无人机转移到下一个状态信息s′,同时环境返回奖励

值信息r,此时产生的四元组(s,a,r,s′,d)会被存放到经验缓

冲池(ReplayBuffer)中,用于后续对网络的更新.对于该网

络的更新,首先根据式(１３)计算基于当前策略产生的动作的
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熵,然后采用梯度上升的方式更新式(１４),即期望动作价值和

动作熵最大[２６].

H＝－logπθ(aθ(s)|s) (１３)

Ñ
１

|B|∑
s∈B

(min
i＝１,２

Qϕi
(s,aθ(s))＋αH) (１４)

图６　Critic网络结构

Fig．６　StructureofCriticneuralnetwork

具体算法如 下 所 示,ESAC 基 于 SAC 算 法,主 要 引 入

第１５行利用专家控制器对策略网络进行指导更新.

算法１　ESAC
Input:位置误差和状态s

Output:无人机舵机控制量o

１．初始化网络参数;

２．Repeat:

３．　根据当前决策策略选择动作a~πθ(􀅰|s);

４．　　计算电机转速rpmt;

５．　无人机转移到下一状态s′;

６．　存储状态动作对 D←(s,a,r,s′,d);

７．　if|D|＞Mthen:

８．　　 foriinrange(updatetimes):

９．　　　 sampleB＝{(s,a,r,s′,d)}∈D;

１０．　　　根据式(１１)计算目标值;

１１．　　根据式(１２)更新 Q网络;

１２．　　根据式(１３)、(１４)更新策略网络;

１３．　　根据式(１０)更新策略网络;

１４．　　更新目标 Q网络;

１５．　endif

１６．untilconvergence

４　实验与分析

４．１　实验设置

为了验证ESAC算法的有效性和实用性,实验中首先构

建四旋翼无人机仿真环境并对其物理结构进行建模,图７给

出了仿真环境中的无人机结构.在建模中使用统一机器人描

述格式(UnifiedRobotDescriptionFormat,URDF)文件对四

旋翼无人机进行表示,并基于pybullet机器人仿真平台搭建

仿真环境,构建强化学习框架,使得仿真环境能够为 Agent实

时提供无人机的状态(位置、姿态、速度、角速度)信息,同时也

能够接收 Agent反馈的动作信息并应用于仿真环境之中,

以改变无人机的状态.

图７　四旋翼无人机结构.

Fig．７　Structureofquadrotor

对于无人机的机型,实验中采用与 Crazyfile机型相同的

仿真无人机,同时对与本实验无关的物理特性进行简化.在

仿真中采用的无人机重量仅为２８g,其具体的物理特性如表１
所列.对于专家策略,实验中采用 PID控制算法,其能够根

据无人机当前状态和期望状态给出控制量.对于控制频率,

实验中使用的网络控制器的控制频率设置为２４０Hz.本文所

有实 验 均 在 PyTorch(Paszkeetal．２０１９)中 实 现,并 在

NVIDIAGTX２０８０GPU 上进行.

表１　无人机物理学特性

Table１　Physicalpropertiesofquadrotor

weights/g Ixx,Iyy,Izz/(kgm２)

２８ ０．００００１４,０．００００１４,０．００００２２

为提高网络控制器的通用性,即构建的模型控制器在不

同的场景下依然能够发挥作用,实验中在强化学习的每轮训

练过程中随机初始化无人机状态(包括位置、姿态)和目标点

位置,当 Agent不断与环境交互到达目标点后,随机设置下一

个目标点位置,直到 Agent飞出设定区域范围或坠毁,本轮训

练结束进入下一轮训练过程.对于到达目标点的定义采用式

(１５)的形式,即无人机的位置pc 和目标位置pt 的距离在一

定范围内时就认为无人机已经到达期望位置,此时随机设置

下一目标点位置.

‖pc－pt‖＜ξ (１５)

图８　累计回报奖赏学习曲线

Fig．８　Learningcurveofaccumulatedreward

为了对ESAC算法的有效性进行有效评估,实验中采用

的对比方 法 为 PID 算 法 和 强 化 学 习 中 的 SAC、DDPG 算

法[２７].同时对于无人机飞行任务设置,实验中采用位置控制

和轨迹跟踪两种控制任务,其中位置控制任务为 Agent通过

不断与环境进行交互将无人机悬停在期望位置;轨迹跟踪任

务为 Agent根据给定的期望轨迹点调整舵机转速以跟踪目标

点,实验中采用的期望轨迹为圆形和正方形.

４．２　实验结果与分析

实验结果如图８－图１０所示,图８给出了 DDPG,SAC
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和ESAC３种算法的平均累计奖赏随迭代轮次增加的变化曲

线.图９给出了通过不同的强化学习算法构建的决策模型在

位置控制任务中的控制效果,其中实线为 ESAC算法构建的

控制器,虚线分别为 PID,SAC,DDPG构建的控制器.图１０

给出了对于不同的初始位置,在位置控制任务中无人机的位

置变化范围,其中实线为 ESAC控制效果,虚线为 PID 控制

器的控制效果.图１０给出了不同的控制算法在轨迹跟踪任

务中的控制表现.

(a)positionx (b)positiony (c)positionz

图９　不同强化学习模型的控制效果

Fig．９　ControleffectsofdifferentRLmodels

(a)positionx (b)positiony (c)positionz

图１０　ESAC和PID的控制效果

Fig．１０　ControleffectsofESACandPID

(a)正方形轨迹 (b)圆形轨迹

图１１　无人机轨迹跟踪任务

Fig．１１　Trajectorytrackingtask

　　从图８可以看出,随着迭代轮次的增加,ESAC 相较于

SAC和 DDPG能够更快地收敛且获得更高的平均累计奖赏,

这表明引入的专家知识对智能体的探索起到正向引导作用,

使其能够快速学到一个较好的策略.

从图９中可以看出不同控制器在位置控制任务中的控制

效果,对于无人机的位置调节,ESAC算法构建的控制器相比

专家PID控制器能够将无人机更快更稳定地调节到目标位

置,同时相较于SAC和DDPG算法构建的控制器在调节过程

中其波动更小且更加稳定.图１０给出了在位置控制任务中

随机选取７个初始点的前提下 ESAC 和 PID 的调节效果,

PID控制器和ESAC算法构建的控制器均能完成调节任务,

但相较于PID控制器,ESAC可以在更短的时间内将无人机

悬停在期望位置且在调整过程中网络控制器的波动较小,不

会在目标位置附近抖动.而同样如图１１所示,在无人机的轨

迹跟踪任务中,在 ESAC构建的控制器的调节下,无人机的

轨迹更接近于期望轨迹,同时在控制性能上达到了与 PID控

制器性能相近甚至优于其控制性能的效果,而 PID控制器则

需要复杂的参数调节以及不断尝试才能达到相同的控制效

果.对于 SAC和 DDPG构建的控制器,由于响应较慢,波动

较大,其轨迹与期望轨迹相差较大,最终在圆形轨迹的跟踪任

务中 DDPG控制器没能完成调节,无人机直接坠毁.

因此综合以上两组实验可以看出,文中提出的 ESAC算

法在传统SAC的基础上引入专家指导,使得决策策略在训练

过程中能更快速收敛并获得更高的累积奖赏,具有收敛速度

快、探索空间小、平均累计奖赏高等特点.同时,相较于 PID
算法,ESAC不需要基于经验的参数调节和动力学模型构建,

通过简单的训练即可达到与专家控制器性能接近甚至优于其

控制性能的控制效果.

结束语　本文提出了一种基于强化学习的端到端的无人

机自主控制算法,与专家控制器相比,网络控制器不需要复杂
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的参数调节以及模型构建,直接将无人机的状态映射到舵机

的输出,减少了中间的复杂计算过程.同时为了验证本文算

法的有效性,设计了两组实验,分别在位置控制以及轨迹跟踪

任务中对ESAC算法的控制性能进行了验证.实验结果表

明,通过ESAC算法构建的控制器能够达到与 PID控制器同

样的控制效果,同时在稳定性和准确性上优于SAC和 DDPG
构建的模型控制器.未来将进一步深入研究网络控制器并将

其应用于真实无人机中.
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