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基于深度强化学习的中小型无人机
高原峡谷抗风飞行控制
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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。

关　 键　 词：深度强化学习；ＴＤ３ 算法；轨迹控制；极端风场；固定翼无人机

中图分类号：Ｖ２１２．１　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０２６）０１⁃０００１⁃１１

　 　 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
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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

ｚ ＝ Ｈ·ｃｏｓ２（πｒ ／ Ｄ） （１）
　 　 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。

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

Ｖ ＝ Ｖ０·μＷμＳμＬ（Ｚ ／ Ｚ０） α·βＷβＳβＬ （２）
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。

２
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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

Ｒ ＝ ａｒｃｃｏｓ Ｚ ／ Ｈ·Ｄ ／ π （３）
　 　 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。

图 ２　 山体几何模型水平截面

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

ｖｘ（ｘ，ｙ） ＝
Ｋ
２π

－ ２（ｘ ＋ ｄ）ｙ
（（ｘ ＋ ｄ） ２ ＋ ｙ２） ２

＋ － ２（ｘ － ｄ）ｙ
（（ｘ － ｄ） ２ ＋ ｙ２） ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｖｙ（ｘ，ｙ） ＝ （４）

Ｖ∞ ＋ Ｋ
２π

（ｘ ＋ ｄ） ２ － ｙ２

（（ｘ ＋ ｄ） ２ ＋ ｙ２） ２
＋ （ｘ － ｄ） ２ － ｙ２

（（ｘ － ｄ） ２ ＋ ｙ２） ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

　 　 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

Ｋ ＝ ２πＶ∞ Ｒ
２ （５）

　 　 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。

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。

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

参数 值

ｍ ／ ｋｇ ２７０

Ｓ ／ ｍ２ ３．６

ｂ ／ ｍ ７．２

ｃ ／ ｍ ０．５

参数 值

Ｉｘ ／ （ｋｇ·ｍ２） ９０

Ｉｙ ／ （ｋｇ·ｍ２） １６２

Ｉｚ ／ （ｋｇ·ｍ２） ２３５

Ｉｘｚ ／ （ｋｇ·ｍ２） １．８

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

参数 值

ＣＬ０ ０．６０３

ＣＬα ６．０１１

ＣＤ０ ０．０５１

ｋ ０．０２７

Ｃｍ０ ０．１４４

Ｃｍα －１．２２２

ＣＬｑ ５．１８９

Ｃｍｑ －１８．４８２

参数 值

ＣＹβ －０．４０５

Ｃｌβ －０．０７９

Ｃｎβ ０．０６７

ＣＹｐ －０．０９３

Ｃｌｐ －０．６４４

Ｃｎｐ －０．０５７

ＣＹｒ ０．２９０

Ｃｌｒ ０．１６８

３
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续表 ２

参数 值

ＣＬα̇ ０．３２１

Ｃｍα̇ ３．１２５

ＣＬδｅ ０．３３２

Ｃｍδｅ － １．５１

Ｃｎδｒ － ０．０７５

ＣＬｍａｘ ３

参数 值

Ｃｎｒ － ０．１０９

Ｃｌδａ － ０．２９０

Ｃｎδａ ０．００１

ＣＹδｒ ０．２２９

Ｃｌδｒ ０．０１７

Ｖｓｔａｌｌ ／ （ｍ·ｓ －１） ２５

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。

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

ａｓ，ｃｍｄ ＝ ２ Ｖ２

Ｌ１
ｓｉｎη （６）

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

η ＝ χ
ｃ － χ ＋ ｓｉｎ －１ ｙｃ － ｙ

Ｌ１

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

式中， ｙｃ 和 χ
ｃ 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 χ
ｃ 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

Ｒ ｔ ＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝ ｔ
γｉ －ｔｒｉ （８）

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 χ
ｃ 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， χ
ｃ］。

图 ６　 强化学习基本过程

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 χ
ｃ 为输出设计

ＤＲＬ 策略具有更明确的物理意义与可解释性。

４
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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 ｙ̇ｃ 和目标航向角导数 χ̇ｃ 作

为惩罚项。 本文设计了如下评价函数：
ｒ（ｘ） ＝ ｒ１（ｘ） ＋ ｒ２（ｘ）

ｒ１（ｘ） ＝
ｃ１ｘ２， ｘ ＜ ｃ２
２ｃ１ｃ２ｓｉｇｎ（ｘ）ｘ － ｃ１ｃ２２， ｘ ≥ ｃ２

{
ｒ２（ｘ） ＝ ｃ３ｅｃ４ｘ２ （９）

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

ｒ′（ｘ） ＝
２ｃ１ｘ ＋ ２ｃ３ｃ４ｘｅｃ４ｘ２， ｘ ＜ ｃ２
２ｃ１ｃ２ｓｉｇｎ（ｘ） ＋ ２ｃ３ｃ４ｘｅｃ４ｘ２， ｘ ≥ ｃ２

{ （１０）

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。

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，ｙ̇ｃ 和 χ̇ｃ 的惩罚，得到第 ｉ个时间节点 ｔｉ 上的评价函

数为

ｒｔｉ ＝ ［ｗ ｔ，ｙｒ（ｙ） ＋ ｗ ｔ，Ｖｙｒ（Ｖｙ） － ｗ ｔ，ｐ ｐ ２ － ｗ ｔ，ｒ ｒ ２ －

　 ｗ ｔ，ｙｃ ｙ̇ｃ － ｗ ｔ，χｃ χ̇ｃ ］Ｔｓ ／ Ｔｆ （１１）
式中： ｙ 为侧向位移偏差；Ｖｙ 为侧向速度；ｙ̇ｃ 为偏移

量指令导数；χ̇ｃ 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

参数 值
ｃ１ ｒ（ｙ） －１
ｃ２ ｒ（ｙ） ０．５
ｃ３ ｒ（ｙ） ３
ｃ４ ｒ（ｙ） －３
ｃ１ ｒ（Ｖｙ） －１
ｃ２ ｒ（Ｖｙ） ０．５
ｃ３ ｒ（Ｖｙ） ２

参数 值
ｗｔ，ｙ ３
ｗｔ，Ｖｙ ０．１
ｗｔ，ｐ １０
ｗｔ，ｒ １０
ｗｔ，ｙｃ ０．０１
ｗｔ，χｃ ０．４

ｃ４ ｒ（Ｖｙ） －３

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。

图 ８　 ＴＤ３ 算法流程图

５
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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 θ′１ ← θ１，θ′２
← 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 􀭹ａ，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

θｉ ← θｉ － α·ａｒｇｍｉｎθｉＮ
－１∑（ｙ － Ｑθｉ（ ｓ，ａ））

２

　 　 （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

∇ϕＪ（ϕ） ＝

Ｎ －１∑∇ａＱθ１（ ｓ，ａ） ｓ ＝ ｓｔ，ａ ＝ πϕ（ ｓｔ）
∇ϕπϕ（ ｓ）

ｓ ＝ ｓｔ

　 　 （７） 更新目标网络

θ′ｉ ← τθｉ ＋ （１ － τ）θ′ｉ
ϕ′ ← τϕ ＋ （１ － τ）ϕ′

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。

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。
ｘ̇ ＝ Ａｘ ＋ Ｂｕ ＋ ＦβＷ

ｙ ＝ Ｃｘ ＋ ＧβＷ

（１２）

式中： ｘ ＝ ［β ｋ，ｐ，ｒ，ϕ］ Ｔ；ｕ ＝ ［δ ａ，δ ｒ］ 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

Ｆ ＝ Ａ（∶ ，１） （１３）
　 　 βＷ 的近似求解方法为

６
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βＷ ＝ － ｔａｎ －１ Ｖｂ
Ｗ，ｙ

Ｖ∞

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１４）

式中： Ｖｂ
Ｗ，ｙ 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 β ｋ，ｉ 时需基于上一时间节点输出变量

β ｋ，ｉ －１ 进行修正

βｋ，ｉ ＝ βｋ ／ ｃｏｓβｋ，ｉ －１ （１５）
　 　 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。

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

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

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。

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。

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

７
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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。

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。

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

图 １５　 半物理仿真系统架构

８
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人机状态、发送飞行指令等。
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。

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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