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Wind disturbance-resilient flight control for small and medium-sized UAVs in plateau canyon environments using deep reinforcement learning
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Abstract

Fixed-wing unmanned aerial vehicles (UAVs) featured in long endurance and extended range, demonstrate notable advantages in performing wide-area surveillance missions over complex terrains such as plateau canyons. However, the presence of strong and highly variable wind fields in such environments poses serious challenges to flight safety and trajectory stability. The present study focuses on lateral trajectory control in typical plateau canyon wind environments and proposes a compensation-based deep reinforcement learning (DRL) control strategy grounded in the L1 guidance law framework. To achieve both model fidelity and efficient training, the control policy is trained in an environment composed of a simplified dynamics model and a wind field model retaining key canyon characteristics, guided by a reward function tailored to lateral trajectory control. Then the trained policy is successfully transferred to a six-degree-of-freedom high-fidelity model and a hardware-in-the-loop (HIL) simulation platform for validation. The results show that the present control strategy effectively suppresses wind-induced disturbances in plateau canyon environments. Under extreme lateral wind conditions with a maximum crosswind speed of 16 m/s, the trajectory deviation is reduced to only 28.6% comparing with that by using the traditional L1 method. The results further highlight the method's strong transferability, robustness, and practical feasibility for engineering applications.

摘要

固定翼无人机具有续航时间长、距离远等特点, 在高原峡谷等复杂地形区域的大范围巡察任务中更具优势。然而该类地形常伴随强烈多变的风场, 严重威胁无人机的飞行安全与轨迹稳定性。针对以上问题, 开展了面向典型高原峡谷风场环境的深度强化学习(DRL)横航向轨迹控制研究, 提出一种以L1制导律为基准的补偿式DRL控制策略。以控制侧向轨迹为目标设计评价函数, 基于简化动力学模型与保留峡谷风场特征的简化风场模型开展策略训练, 在保证建模精度的同时实现快速训练, 所训练策略成功迁移至六自由度高保真模型及半物理仿真试验平台进行验证。试验结果表明, 所提轨迹控制策略对高原峡谷风场扰动具有良好的抑制效果: 在最大侧向风速达16 m/s的扰动环境中, 其轨迹偏差仅为传统L1方法的28.6%, 同时展现出良好的迁移特性、鲁棒性与工程可实现性。

Key words: deep reinforcement learning / TD3 algorithm / trajectory control / extreme wind fields / fixed-wing unmanned aerial vehicle (UAV)
关键字 : 深度强化学习 / TD3算法 / 轨迹控制 / 极端风场 / 固定翼无人机


我国高原地区面积广阔，约占国土总面积的三分之一，该区域具有重要的生态屏障功能与战略价值，但由于高海拔缺氧、地形复杂等恶劣环境特征，传统人工巡查模式面临作业效率低、人员安全风险高、经济成本攀升等多重困境。中小型固定翼无人机具有成本低、机动性强等特点，与旋翼无人机相比还具备显著的航程航时优势，为构建高原广域巡察体系提供了新的解决方案。然而，高原环境地形复杂，风场多变，气流扰动速度可达到无人机巡航速度的20%~60%，甚至更高。中小型无人机体积小、质量轻、速度低，更易受到大气环境的影响，进而引发姿态不稳定、轨迹偏离等现象，严重时甚至导致无人机失控坠毁。传统控制方法在高动态、非线性和不确定环境下存在一定局限，对精确模型高度依赖；在复杂风场条件下，即使高保真模型亦难以避免建模误差，因此实际控制器需具备基于感知信息的自适应调节能力。目前许多非线性控制方法已应用于风场下的飞行控制设计，包括H∞控制、非线性动态逆、基于风估计的主动抗风控制、神经元飞行方法等[1-4]。上述研究使无人机闭环系统抗风性能得到显著改善，但通常依赖特定系统假设，且适用范围有限，尚难以有效应对极端环境下的控制需求。
DRL结合了深度学习(deep learning, DL)和强化学习(reinforcement learning, RL)的优势，通过与环境的持续交互自主学习最优策略，能够有效处理高维状态和动作空间，实现端到端的控制而无需依赖被控对象的准确建模，在无人机抗风控制中展现出良好应用前景。近年来，多项研究将深度强化学习引入旋翼无人机控制与抗风问题，在极端初始条件和复杂风场扰动下均展现出优异性能，并得到了仿真与飞行试验的验证[5-8]。
上述研究结果表明，基于DRL的控制算法能够有效提升旋翼无人机的抗风能力。然而相较于旋翼无人机，固定翼无人机的飞行控制难度更高、更易受到风场扰动。在风场中面临更复杂的非定常空气动力学相互作用，该过程的建模难度也显著增加[9]。在此背景下，DRL方法为复杂风场下无人机飞行提供了一种更具潜力的控制思路，增强系统对复杂扰动的响应能力，同时也减轻对高精度模型的依赖。
然而，固定翼无人机具有飞行条件上的诸多限制，如最小速度、失速迎角等，一旦策略不合理，将直接导致其失控甚至坠毁。在训练初期，旋翼无人机可采用“停止-思考-行动”的方式进行决策以降低探索风险；而固定翼无人机智能体随机行动会导致若干糟糕行为，对这些行为的学习将使DRL策略训练更为困难。同时，这一特点也增加了DRL策略在实际固定翼飞行器上部署的风险[10]。上述因素提高了DRL方法的应用难度，因而迄今为止，基于DRL算法的固定翼无人机抗风控制研究较少。
Rennie[11]将飞行动力学模型与RL试验相结合，开发了可提供快速配置的飞行控制环境软件包，并基于此开展了一系列评估智能体性能的仿真试验，证实了该算法的有效性，但其在更复杂环境中表现较差；Kong等[12]在此基础上加入高斯风速变化模型，探究了姿态塑形奖励在可变风速环境中的控制效果，研究证明使用塑形奖励的无人机具有更优的飞行性能；Bohn等提出了一种DRL控制器来处理非线性姿态控制问题，通过数字仿真[13]与实际飞行试验[14]证明了该方法的有效性与鲁棒性，并探讨了如何采用现有控制方法来加速学习型控制器的学习过程[15]；Chowdhury等[16]最先基于DRL固定翼无人机控制策略开展不同天气下的实际飞行试验，结果表明，基于DRL的控制器展现出更优的跟踪性能，该团队[17]进一步提出一种可移植DRL控制器，它能在完全不同的飞机上展现出良好性能，但在飞行试验中却出现高频振荡现象。
迄今为止，基于DRL的固定翼无人机控制研究多停留在理论仿真阶段，实际飞行试验较少。仍有一个核心问题尚未解决，即模拟中学习到的策略如何转移到实际飞行中[18]。当前无人机风场控制研究中，大多为某种简单风场或其与紊流的叠加，这对于复杂风场中的飞行控制研究而言远远不够。此外，目前风场环境下的DRL控制研究，大多以提升鲁棒性为出发点，将复杂风场下无人机抗风控制与DRL策略相结合的针对性研究尚需进一步探索。
针对小型固定翼无人机在高原峡谷风场中的飞行问题，本文根据高原典型峡谷地貌构建了峡谷风场模型，并基于该风场环境以横航向简化线性动力学模型开展DRL轨迹控制策略训练，通过设计评价函数、状态空间等手段在保证精度的前提下提高策略收敛速度；进一步将训练得到的轨迹控制器移植到六自由度(6DoF)高保真模型中，通过数字仿真验证了该DRL控制策略可行性；最后基于半物理仿真试验平台验证了提出算法的泛化性与工程可实现性，为小型固定翼无人机在极端风场环境下的飞行控制问题提供一种训练代价较低的可行方案。
1 高原峡谷风场模型
本文基于高原常见的峡谷地貌构建了高原峡谷风场模型，能根据峡谷形状和无穷远处的风速风向，快速生成风场。风从外向内吹入该山谷时，会在山谷中央加速，并在山谷的外侧向两边扩散。
1.1 峡谷山体建模
本文将峡谷地形简化，采用与大多山体都较为接近的余弦形山体，山体断面轮廓线表达式为

考虑一定山脉长度后建立如图 1所示高原峡谷山体几何模型, 其中, D为山体底部直径, H为山体高度。
	[image: Thumbnail: 图1 Refer to the following caption and surrounding text.]	图1 峡谷地形三维模型



1.2 峡谷风场建模
当气流进入峡谷时, 地形对气流压缩作用会产生狭管效应, 下文将从风速的垂直分布和水平分布两部分开展讨论。
1.2.1 垂直分布
针对峡谷地形中的山体间距、山体坡度、山体长度等地形因素, 峡谷内部平均风速随高度变化趋势可采用文献[19]中的指数函数描述

式中: V为峡谷内部高度为Z处的风速; V0为参考点风速; Z0为参考点高度; α为地貌粗糙度指数, 此处取0.15;μW, μS, μL, βW, βS, βL为考虑山体间距、山体坡度、山体长度影响的调整系数。参数的详细取值可见文献[19]。
1.2.2 水平分布
取高度为Z处的山体水平截面，如图 2所示。其中, 实线部分为山体截面, 虚线部分为山体底部轮廓。高度Z处山体半径为R, 计算公式为

	[image: Thumbnail: 图2 Refer to the following caption and surrounding text.]	图2 山体几何模型水平截面



对于峡谷入口处流场, 可以采用叠加均匀流V∞与峡谷入口两侧对称布置2对变强度偶极子的流场来描述。将峡谷入口流场简化为2个圆柱绕流问题的叠加, 2对偶极子的强度K相同, 方向均指向上游，即与均匀来流方向相反, 2对偶极子之间距离为2d。
该流场可进一步简化为关于x-z和y-z平面对称, 因而可认为偶极子强度K为Z的函数K(Z)。流场中任意点P(x, y)的诱导速度计算公式为

根据圆柱绕流模型公式[20]推导出此时偶极子强度K的大小为

结合(3)式即可根据Z计算得出K的大小。假设远方风速为14 m/s, 山谷底部距离400 m, 则会在图 1所示高原峡谷中生成如图 3所示的风场。
	[image: Thumbnail: 图3 Refer to the following caption and surrounding text.]	图3 高原峡谷风场



此外, 除了常值风和地形诱导的突风之外, 后续仿真中还将加入紊流风以贴合实际风场。
2 风场中的DRL横航向轨迹控制
2.1 算例无人机简介
为了便于深入讨论, 本文以图 4所示的一种常见中小型固定翼布局无人机为例。该无人机采用常规式布局、H形尾翼, 由8组动力系统驱动。
	[image: Thumbnail: 图4 Refer to the following caption and surrounding text.]	图4 算例无人机总体布局示意图



2.1.1 无人机的主要参数
算例无人机主要总体布局参数如表 1所示, 其中：m为无人机质量；S为无人机参考面积；b为机翼展长；c为参考弦长；Ix, Iy, Iz, Ixz为惯量数据。
表1 
算例无人机的总体布局参数

算例无人机的主要气动数据如表 2所示。
表2 
算例无人机的主要气动数据

算例无人机的8套动力系统完全一致。每个电机的最大功率6.25 kW，输出效率0.9。
2.1.2 飞行控制系统架构
该无人机主要控制构架如图 5所示。
	[image: Thumbnail: 图5 Refer to the following caption and surrounding text.]	图5 无人机飞控系统的主要构架



图 5中，δe, δa, δr分别为升降舵、副翼、方向舵偏航角; p, q, r分别为滚转角速度、俯仰角速度、偏航角速度; ϕc, θc分别为滚转角和俯仰角的目标值; δt为油门大小; δs, c为侧力控制量。
无人机俯仰、滚转和偏航操纵分别由升降舵、副翼和方向舵执行, 角速度控制器和姿态角控制器采用串级PID控制方法。轨迹控制器包含纵向和侧向轨迹控制, 纵向轨迹控制采用TECS[21]方法, 侧向轨迹控制包含了L1方法[22]和本文提出的DRL方法。本文的DRL控制策略以L1轨迹控制方法为基准, 在原有制导结构前提下, 引入DRL模块对L1制导律进行修正。使用时可根据需要选择DRL补偿模块是否发挥作用。
根据L1制导律, 横向加速度as, cmd为

式中: L1为从无人机到目标飞行轨迹上的参考点的线段; η为从飞行速度到L1线段的夹角。当目标飞行轨迹为沿地轴系x轴的直线段时, η的表达式为

式中，yc和χc为期望轨迹的侧向位移和参考轨迹在地轴系上的方位角; y和χ无人机侧向位移和飞行轨迹在地轴系上的方位角。
本文DRL控制策略通过对L1制导律输入参数yc和χc进行补偿抑制风场干扰, 常规L1控制中, 这2项由预设的目标轨迹确定。对其进行合理、及时的补偿可有效调节控制律输出, 从而提升无人机侧向风场扰动下的响应速度与控制精度。
2.2 基于DRL的抗风控制策略
强化学习是一个反复迭代的过程, 如图 6所示, 智能体基于感知到的当前状态st, 根据策略从动作空间A中选择动作at执行, 环境根据at来反馈相应的奖励rt, 并依据转移概率P(st+1|st, at)转移到下一状态st+1, 智能体根据奖励调整自身策略并依据新状态做出决策。在奖励r基础上, 定义时刻t到T的累计奖励为回报函数，即

	[image: Thumbnail: 图6 Refer to the following caption and surrounding text.]	图6 强化学习基本过程



式中: γ为折扣因子, 0 < γ≤1, 表示未来奖励的权重; T为回合结束时的步长总数。强化学习的目标是使智能体找到最优策略π*使得系统的累计奖励最大化。
以控制量舵偏角作为输出直接开展策略训练时, 智能体训练初期的随机探索易出现若干糟糕行为, 增加后续策略收敛难度。因此本文提出补偿式DRL控制策略, 以L1控制方法为基准, 根据无人机的当前飞行状态信息, 输出目标侧偏距yc与目标航向角χc对原L1制导律进行补偿, 即本文DRL控制策略动作空间为A = [yc, χc]。
L1方法基于飞行器动力学设计, 具有理论上的稳定性保证, 以此为基准开展算法设计, 能缩小策略搜索空间, 降低训练初期的不稳定风险。相较于直接输出舵偏角的训练方法, 以yc和χc为输出设计DRL策略具有更明确的物理意义与可解释性。
2.2.1 观测量的选择
观测量作为深度神经网络的输入, 相当于常规控制中的反馈量, 其合理选取是获得良好控制性能的基础。考虑到侧风首先作用于侧滑角β, 进而影响侧向速度Vy、滚转角速度p、偏航角速度r, 再进一步影响侧向位移y、航向角χ及相关状态, 本文选取β, Vy, p, r, y, ϕ, χ作为观测量。同时, 为减小稳态误差, 引入侧向位移偏差积分项∫ydt。
上述8个变量能够较为全面地表征无人机在风场中的运动状态, 选择这8个变量构成DRL控制策略的状态空间, 即S = [β, Vy, p, r, y, ϕ, χ, ∫ydt]。
2.2.2 评价函数的设计
评价函数设计是DRL算法核心环节, 通过将多变量连续系统的状态与动作空间映射为标量奖励信号, 主导策略优化方向并决定控制目标与系统性能。
设计评价函数首先需要确定评价变量。本文DRL控制策略以侧向轨迹为控制目标, 故选择y和Vy作为奖励量, 二者接近于0时奖励最大; 同时考虑到物理限制, 为防止控制量过大、变化过快, 引入有关p、r、目标偏移量导数[image: Mathematical equation]和目标航向角导数[image: Mathematical equation]作为惩罚项。本文设计了如下评价函数:

式中: c1, c2, c3, c4分别为决定函数形状的待定系数; x代表偏差量, 0是其最优值; r(x)代表对该偏差的评价。可以求得该评价函数的一阶导数为

显然, ∀x ∈ R, 评价函数的一阶导r′(x)连续。不失一般性地, 假设c1=c4=-1, c2=c3=1, 可以求得r(x)的曲线如图 7所示。
	[image: Thumbnail: 图7 Refer to the following caption and surrounding text.]	图7 评价函数曲线图



该评价函数除了一阶导数连续之外, 还具有以下优点: ①当x偏差较大时, 函数线性收敛, 可以避免多变量系统在大偏差时, 由于梯度差距过大不容易收敛到最优解的问题; ②当x→0时, 梯度→0, 可使DRL算法在最优解附近多驻留; ③在最优解附近可获得更高奖励, 且奖励最大值是可设计的。
本文基于(9)式设计y和Vy的奖励, 并考虑p, r, [image: Mathematical equation]和 [image: Mathematical equation]的惩罚, 得到第i个时间节点ti上的评价函数为

式中: y为侧向位移偏差; Vy为侧向速度; [image: Mathematical equation]为偏移量指令导数; [image: Mathematical equation]为偏航角指令导数; Ts和Tf分别为每个采样步长的时间和每一幕的时间。(11)式中角度单位均为弧度。评价函数系数的取值如表 3所示。
表3 
评价函数系数的取值

本文以控制侧向轨迹为目标, 因而给予与y有关的评价值较高的权重。同时, 给予与p, r有关的惩罚项较大的权重参数, 从而迫使智能体选择平滑的姿态调整策略, 减少快速或频繁的舵面偏转, 使无人机在保证姿态稳定前提下提高轨迹跟踪精度。
2.3 基于TD3的轨迹控制器设计
本文采用TD3算法进行控制器训练, TD3[23]是Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient的全称, TD3算法流程如图 8所示。
	[image: Thumbnail: 图8 Refer to the following caption and surrounding text.]	图8 TD3算法流程图



首先，使用随机参数θ1, θ2, ϕ初始化评价网络Qθ1, Qθ1和策略网络πϕ，初始化目标网络θ1′←θ1, θ2′←θ2, ϕ′←ϕ以及经验缓冲池。对于每一个幕:
1) 初始化Uhlenbeck-Ornstein(UO)随机过程, 初始化仿真环境并获得无人机的初始状态s1;
2) 重复以下过程直至达到最大步长:
(1) 根据策略网络与当前状态st选择动作πϕ(st), 采样UO噪声得到ò, 下达动作指令at=πϕ(st)+ò给无人机模型;
(2) UAV执行at, 返回奖励rt和新状态st+1;
(3) 储存状态转移信息(st, at, rt, st+1)到经验缓冲池, 作为训练当前网络的数据集;
(4) 从经验缓冲池抽取N个状态转移信息(st, at, rt, st+1), 根据策略网络计算目标动作[image: Mathematical equation], 计算2个评价网络下的评价值, 取较小值作为y;
(5) 以学习率α更新评价网络

(6) 延迟更新策略网络, 每隔d个步长采用确定性策略梯度更新一次策略网络πϕ

(7) 更新目标网络

式中, τ为polyak系数, 控制每次更新的权重。
3) 根据(8)式计算该幕中所有步长奖励之和。
2.3.1 TD3算法设计
TD3算法使用了双Critic网络及其目标网络, 因此加上Actor网络及其目标网络, 一共使用6个深度神经网络。
2.3.2 深度神经网络设计
神经网络的结构参数需在表达能力与计算开销之间权衡, 节点数不足将限制对无人机控制-响应的建模能力, 而节点数过多则会增加训练与部署成本。
1) Actor网络的设计
本文所设计的Actor网络结构如图 9a)所示, 包含2层隐藏层, 节点数分别为400和300, 输出层节点数为2。网络以无人机状态观测量S为输入, 输出控制量A, 隐藏层采用ReLU激活函数以便于梯度计算, 输出层采用tanh激活函数, 并通过scaling函数对不同控制量进行幅值缩放。
	[image: Thumbnail: 图9 Refer to the following caption and surrounding text.]	图9 Actor与Critic网络结构图



2) Critic网络的设计
Critic网络结构如图 9b)所示, 包含3层隐藏层, 节点数分别为400, 300和300, 输出层节点数为1。网络以无人机状态观测量S和控制量A为输入, 输出对应的Q值, 隐藏层采用ReLU(x)激活函数。TD3算法中2个Critic网络及其目标网络结构相同, 但更新过程独立。
2.3.3 强侧风扰动下的轨迹控制训练
首先构建由环境和智能体构成的DRL训练环境, 基于该环境采用TD3算法进行训练得到横航向轨迹控制策略。
1) 训练环境的构建
DRL训练环境由风场、无人机系统与轨迹控制智能体构成, 其详细模型见第1节和第2.2节。尽管基于高保真模型的训练具有更高可信度, 但计算与时间成本较高。为提高训练效率, 本文采用简化模型开展策略训练, 并将所得策略迁移至高保真仿真平台进行验证。鉴于高原峡谷环境中侧风对无人机影响最为显著, 本文基于横航向小扰动方程构建无人机的简化动力学模型。

式中: x=[βk, p, r, ϕ]T; u=[δa, δr]T; A和B分别为无人机状态空间方程的系统矩阵和控制矩阵[24]; βW为外界风场相对无人机的侧滑角; F为侧风扰动矩阵, 在数值上等于A矩阵的第一列; y为无人机状态量观测输出, C和G根据实际物理意义决定。
F的求解公式为

βW的近似求解方法为

式中: VW, yb为风速在体轴系y轴分量; V∞为无人机在未受扰情况下的基准真空速。(12)式基于小扰动假设推导得到, 但在极端风扰动下, 部分参数受到大幅度扰动, 小扰动假设失效。因此第i个时间节点输出变量βk, i时需基于上一时间节点输出变量βk, i-1进行修正

无人机在高原峡谷风场中水平轨迹受侧风影响显著, 因此使用侧风模型构建飞行环境。鉴于无人机穿越峡谷时侧风通常呈现“由小到大再减小”的变化规律, 本文采用图 10的1-cos突风模型描述侧风, 在简化建模同时保留了峡谷风场典型特征。其中: VWN, VWE, VWD分别表示风速在北向、东向和垂直方向(下方)分量。
	[image: Thumbnail: 图10 Refer to the following caption and surrounding text.]	图10 简化侧向风场模型



2) TD3算法超参数的选择
本文采用的TD3算法超参数取值如表 4所示。
表4 
TD3算法主要超参数的取值

3) 训练结果分析
在上述侧风环境中对侧向轨迹控制方法进行训练, 经过1 000幕训练后得到本文的DRL侧向轨迹控制策略, 训练过程中单幕、5幕平均评价值变化曲线如图 11所示。该控制策略在第60幕左右就找到了高回报值区间, 并在第600幕左右稳定到了最优值7附近, 体现出较高的学习效率。
	[image: Thumbnail: 图11 Refer to the following caption and surrounding text.]	图11 DRL侧向轨迹控制策略训练结果



3 飞行仿真验证
3.1 DRL与L1方法的数字飞行仿真对比
本节针对基于L1制导律的补偿式DRL方法, 开展数字飞行仿真验证。
3.1.1 极端突风风场中的飞行仿真
假设无人机在4 000 m高度, 以41 m/s的真空速定常直线平飞, 在t=0时刻遭遇图 10所示的突风, 分别采用基准的L1制导律和本文DRL控制策略, 基于线性动力学模型的仿真结果如图 12所示。
	[image: Thumbnail: 图12 Refer to the following caption and surrounding text.]	图12 极端突风中的线性模型数字飞行仿真



由图 12可知, 基于DRL补偿的控制策略展现出远超L1方法的优越性能。L1方法中侧向位移偏差的最大值为1.35 m, 而DRL方法仅为0.075 m。这是因为DRL方法具有更快的副翼响应、更积极的滚转角响应，有效抑制了偏差的初始积累。
当无人机受到侧风扰动时, 图 12中的β最先发生改变, 进而所受力和力矩发生改变、加速度和角加速度变化, 进一步改变速度、角速度, 最后姿态角和位移改变。
L1制导律基于位移和航向角偏差计算目标滚转角, 其对风场扰动的响应存在一定滞后, 难以及时抑制扰动初期变化。相比之下, DRL控制策略引入侧滑角、角速度等对风场更敏感的多维状态观测量, 使其能够提前感知扰动并生成具有前馈特性的补偿指令, 从而实现更快速、有效的扰动抑制。
3.1.2 峡谷风场中的6DoF数字飞行仿真
为验证本文提出的补偿式DRL控制策略可行性, 将其移植到6DoF模型中作为横航向轨迹控制器并开展飞行仿真。在第1节生成的风场基础上加入基于Dryden模型, 紊流等级为“较严重的”的紊流风以模拟实际风场。仿真过程中无人机在峡谷口外垂直于峡谷飞行, 感受到的风如图 13所示。
	[image: Thumbnail: 图13 Refer to the following caption and surrounding text.]	图13 无人机感受到的风速在地轴系的分量



由图 13可见, 相较于简化线性模型, 6DoF仿真中的风场环境在3个方向上风速变化均更为剧烈, 更加符合极端风场特征。
采用本文的补偿式DRL方法作为横航向轨迹控制器, 仿真所得空速、侧向位移、侧向速度、副翼、油门变化曲线如图 14所示。由图 14可知, DRL控制策略下的无人机侧向位移偏差不足0.35 m, 副翼的总用舵量在8°以内, 体现出该控制方法对高原峡谷风场扰动具有较好的抑制效果。此外, 无人机的空速从巡航的41 m/s下降到最小约30 m/s, 这是因为最大的风速已经达到巡航速度的35%。而由图 14中δt曲线可见, 油门在8 s左右已达到最大值, 说明遭遇的风是很极端的, 不过从表 2可知失速速度为25 m/s, 该控制方法仍能确保足够的安全余量。
	[image: Thumbnail: 图14 Refer to the following caption and surrounding text.]	图14 峡谷风场数字飞行仿真



基于6DoF非线性动力学模型的数字飞行仿真证明, 基于简单风场环境训练得到的DRL控制方法在极端复杂风场环境下仍能展现出较好的抗风效果, 体现出该控制方法具有较好的鲁棒性。
3.2 基于DRL抗风飞行的半物理仿真
为进一步验证控制系统物理特性对所设计的控制律的敏感程度并将其应用到真实中小型飞行器中, 本文搭建了半物理仿真平台。
3.2.1 半物理仿真系统介绍
1) 仿真平台系统架构
半物理仿真系统如图 15所示, 主要包含三部分：①运行在实时仿真机中，在Simulink仿真平台上搭建的无人机动力学数字模型; ②飞行控制器硬件在环的实时仿真平台, 根据无人机模型传入的传感器信息, 得到控制指令, 并发送到动力学数字模型; ③实景显示软件与无人机地面站, 用于地面显示无人机状态、发送飞行指令等。
	[image: Thumbnail: 图15 Refer to the following caption and surrounding text.]	图15 半物理仿真系统架构



2) 半物理仿真的初始化
开展半物理仿真试验前, 需对其进行初始化。为了对比智能化抗风控制方法的有效性, 飞行控制系统预先写入飞控程序, 控制架构如图 5所示。其中, 横航向轨迹控制分别写入基准的L1方法和本文提出的DRL控制方法, 二者可在飞行中进行切换。半物理仿真环境中采用如图 3所示的峡谷风场, 同时叠加基于Dryden模型的紊流风以模拟实际风场。
3.2.2 半物理仿真结果分析
无人机以等速、定高、直线方式穿越高原峡谷风场, 分别基于补偿式DRL方法与基准的L1方法开展半物理仿真试验, 得到风速在地轴系分量、侧向位移、侧向速度、偏航角速度及副翼变化曲线如图 16所示。
	[image: Thumbnail: 图16 Refer to the following caption and surrounding text.]	图16 峡谷风场中的半物理仿真结果



由图 16可知, DRL控制方法下, 无人机侧向位移扰动量在1.2 m以内, 舵偏量在5°以内。与图 14中数字仿真的轨迹扰动量(y最大为0.3 m)相比, 半物理仿真试验中扰动量显著增大, 这是因为半物理仿真考虑了更真实的传感器误差、舵面的频率限制等因素, 同时半物理仿真中风场扰动量更大。
仿真结果表明, 在相同的风场条件下, DRL控制策略与L1制导法的侧向轨迹控制性能呈现显著差异: 图 16中DRL方法的侧向位移最大扰动量仅为1.2 m, 相较L1方法(4.2 m)减小了71.4%。
由图 16可知, 2种方法的舵面偏转幅度相近, 但DRL方法响应更快, 能够更好地抑制初始扰动积累。这是由于L1控制律控制量ϕc更新依赖于滞后于风场变化的状态反馈(y, χ)。在交变风场中, 该机制导致显著的相位滞后现象: 当侧风强度达到峰值时, 控制量未能及时响应; 待风速减弱或反向时, 控制量却达到极值, 从而导致无人机轨迹偏差的累积。
相较之下, DRL控制器通过融合多维度状态信息, 构建更具前瞻性的扰动感知机制, 有效抑制交变风场对无人机轨迹的影响。DRL方法用舵量上与L1方法相当, 但其敏锐的侧风变化跟踪能力显著提升了控制效果。半物理仿真结果进一步证明，该方法在复杂风场条件下不仅具备更高的控制精度, 还对传感器噪声表现出良好的鲁棒性。
4 结论
本文以L1制导律为基础，设计了一种面向高原峡谷风场环境的补偿式DRL横航向轨迹控制策略。首先，基于典型高原峡谷地形构建风场模型，并以无人机横航向线性动力学为基础，构建简化的侧风扰动环境，开展以抑制侧向偏移为目标的DRL策略训练。通过以L1制导律为基础训练策略，实现更快的收敛与更优的初始性能。同时，本文在状态观测量、评价函数等方面进行了针对性优化，加快了训练收敛速度，并进一步将所获策略迁移至6DoF高保真模型及半物理仿真试验平台进行验证。
结果表明，该补偿式DRL轨迹控制策略在高原峡谷风场扰动下表现出优良鲁棒性与控制精度。在最大侧向风速为16 m/s的扰动环境中，该策略控制下的最大侧向位移仅为传统L1方法的28.6%。此外，本文提出方法能够以较小的训练代价得到适用于高保真模型的控制方法，展现出良好的泛化能力、迁移特性及工程应用潜力，为无人机在复杂风场环境下的稳定飞行提供一种高效可行的解决方案。
后续将考虑构建更丰富复杂的风场模型，引入风场感知预测机制，增强策略在未知环境下的适应性。此外还将考虑引入直接力控制，对横向力或加速度进行调控，以提升系统响应速度和抗扰能力。
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      算例无人机的总体布局参数

      
        


	参数
	值
	
	参数
	值





	m/kg
	270
	
	Ix/(kg·m2)
	90



	S/m2
	3.6
	Iy/(kg·m2)
	162



	b/m
	7.2
	Iz/(kg·m2)
	235



	c/m
	0.5
	Ixz/(kg·m2)
	1.8
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	参数
	值
	
	参数
	值





	CL0
	0.603
	
	CYβ
	-0.405



	CLα
	6.011
	Clβ
	-0.079



	CD0
	0.051
	Cnβ
	0.067



	k
	0.027
	CYp
	-0.093



	Cm0
	0.144
	Clp
	-0.644



	Cmα
	-1.222
	Cnp
	-0.057



	CLq
	5.189
	CYr
	0.290



	Cmq
	-18.482
	Clr
	0.168
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	CLδe
	0.332
	Cnδa
	0.001



	Cmδe
	-1.51
	CYδr
	0.229



	Cnδr
	-0.075
	Clδr
	0.017



	CLmax
	3
	Vstall/(m·s-1)
	25
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	参数
	值
	
	参数
	值





	c1|r(y)
	-1
	
	wt, y
	3



	c2|r(y)
	0.5
	wt, Vy
	0.1



	c3|r(y)
	3
	wt, p
	10



	c4|r(y)
	-3
	wt, r
	10



	c1|r(Vy)
	-1
	wt, yc
	0.01



	c2|r(Vy)
	0.5
	wt, χc
	0.4



	c3|r(Vy)
	2
	c4|r(Vy)
	-3
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	参数
	值





	Critic网络1学习率
	1×10-4



	Critic网络2学习率
	5×10-5



	Actor网络学习率
	1×10-5



	Actor延迟更新步数
	2



	Actor噪声方差
	0.1



	Actor噪声衰减率
	0.05



	奖励系数
	1



	Q值折扣因子
	0.99
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