
航空科学技术

Aeronautical Science & Technology Jan. 25 2020 Vol. 31 No.01 68-75

基于深度强化学习的无人机着陆
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摘 要：本文针对固定翼无人机自主着陆控制问题，提出了基于深度强化学习(DRL)的无人机着陆轨迹跟踪控制方法。首
先，搭建了小型固定翼无人机Ultra Stick 25E的仿真模型，设计了满足过程和终端约束的着陆参考轨迹。其次，提出了基于
深度确定性策略梯度(DDPG)的无人机一体化控制框架，设计了考虑跟踪误差和轨迹平稳性的奖励函数。最后，通过离线训
练，得到了轨迹跟踪一体化控制器。仿真试验结果表明，本文提出的方法比传统PID控制方法精度更高。
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固定翼无人机没有人员伤亡的风险，还有着机动性能

强、飞行速度快、航程远、成本低、重量（质量）轻等多种优

点，在很多领域得到了广泛的应用。在民用上，固定翼无人

机可被用于资源探测、森林防火、城市规划、大气监测、边境

及海岸线巡逻等领域。在军用上，可执行空中侦察、战情评

估、电子干扰、对地攻击、拦截巡航导弹，甚至空中格斗等多

种任务[1]。随着科技的发展，无人机的自主飞行技术日益

成熟，但自主着陆仍然是一大难点。据统计，起飞和着陆是

无人机最容易发生事故的阶段，而其中着陆最为严重[2]。

在很大程度上，轨迹跟踪控制如果不够精确，无人机的飞行

安全、任务的完成效果都会受到极大的影响。在飞行安全

要求极高的着陆过程中，轨迹跟踪控制显得格外重要[3,4]。

针对无人机的轨迹跟踪控制问题，众多学者提出了多

种不同的控制方法，如最为经典的PID控制方法、鲁棒性较

好的滑模控制方法、在线辨识改变控制器参数的自适应控

制方法等，这些方法虽然都通过了试验的验证，但都有着各

自的不足。PID算法最早被用于实际应用中，也最为经典，

但它需要人工整定参数，需要经过大量的尝试不断调整，十

分繁琐。滑模控制方法虽然响应速度很快，鲁棒性也较强，

但它存在抖动的问题，需要配合其他方法一起使用。2016

年人工智能机器人AlphaGo战胜了围棋世界冠军李世石，

这场人机大战使人工智能走进了人们的视野。随着人工智

能的不断发展，作为人工智能重要组成部分的强化学习算

法的研究也日益深入，目前强化学习在诸多领域都取得了

成功的应用，如机器人控制领域[5,6]、多智能体编队控制问

题[7,8]等。

最早将强化学习应用到无人机控制领域中的是斯坦福

大学的吴恩达教授[9]，他选择了Yamaha R-50无人直升机作

为控制对象。这一直升机全长约 3.6m，负载可高达 20kg，

机上载有一台飞控计算机和多种传感器[10]。吴恩达根据卡

内基梅隆大学的 Bernard Mettler 团队的方法建立了

Yamaha R-50无人直升机的 12阶模型[11,12]，利用强化学习

中随机策略搜索算法的思想对直升机进行训练，使其可以

维持稳定的悬停状态，试验结果显示了强化学习悬停控制

器具有很好的控制效果。此后他又利用强化学习使直升机

能完成其他如原地转弯、倒飞、360°翻转等难度更高的动

作，均取得了良好的效果。他的学生 Pieter Abbeel利用强

化学习中学徒学习的算法，从专业飞手的任务演示中获取
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训练集进行学习，设计出了直升机的控制器，这一算法极大

地提高了直升机控制的自主性，抗干扰能力也较强。

强化学习方法虽然获得了一些有效的应用，但是大多

数特征状态需要人工设定，在面对高维数据所表示的复杂

环境时，难以找到合适的特征表达方法，容易陷入维数灾难

问题。而深度学习网络无须人类干预，可以自动进行特征

提取[13]。因而将深度学习与强化学习相结合，由强化学习

定义任务的模型目标及优化的方向，深度学习给出表征问

题以及解决问题的方式，就可以更好地解决高维连续空间

的控制问题。

针对固定翼无人机着陆轨迹跟踪控制问题，本文基于

大量的训练设计了深度强化学习轨迹跟踪控制器，仿真试

验结果表明，这一控制方法实现了对固定翼无人机着陆轨

迹的一体化跟踪控制且控制精度优于PID控制方法。

1 固定翼无人机建模
本文选取了Ultra Stick 25E无人机（见图1）作为参考对

象。这是一架小型商用无线电遥控固定翼无人机，该无人

机具有传统的水平和垂直尾翼，采用对称翼型机翼，并具有

副翼和襟翼操纵面。其所有操纵面均由Hitec伺服系统驱

动，推进系统由一台功率为 600W的E-Flite电动机和APC

12×6的螺旋桨组成[14]。

无人机是一个十分复杂的多输入多输出的非线性系

统，若考虑飞行过程中所有的因素会给建模带来极大的难

度。由于本文的小型固定翼无人机在大气层内飞行，飞行

速度和高度有限，因此可以做出合理地假设以简化模型。

作用在无人机上的重力、推力、空气动力和力矩是因为不同

的原因而产生的，合理地选择坐标系分析受力有助于简化

计算。本文选择了地面坐标系来分析无人机受到的重力作

用，选择机体坐标系分析无人机受到的推力和力矩的影响，

选择气流坐标系来描述无人机受到的空气动力和力矩。

在分析无人机所受力与力矩时，主要分为了三个部分。

(1) 重力

无人机受到的重力是一个惯性矢量，由于假设质量和

重力加速度不变，因此大小恒定，由于重力作用于无人机的

质心，因此不会产生力矩。

(2) 推力

本文所研究的无人机的推力由电机驱动螺旋桨转动获

得，由于电机数据无法从制造商处获得，因此利用商业软件

MotorCalc[15]获取数据对推进系统进行建模。选择具有零

空速的静态飞行条件，模拟油门输入从 0逐步增加到 1，步

长为0.1时，无人机受到的推力。利用Matlab对这些数据进

行三次多项式插值处理，获得无人机受到的推力T与油门

输入δT的关系。

(3) 空气动力

本文研究的无人机的主要操纵面有升降舵、副翼和方

向舵，操纵面主要通过影响空气动力来控制无人机的飞行

状态。设总空气动力沿气流坐标系各轴的分量分别为XA、

YA、ZA，总空气动力矩沿机体坐标系各轴的分量分别为 L̄A、

MA、NA。通常用D、L、Y分别表示阻力、升力和侧力，于是有

D = XA，L=-ZA，Y = YA。设ρ为空气密度(取ρ = 1.225kg/m3)，

V为空速，SW为机翼参考面积，b为机翼展长，c为机翼平均

几何弦长，q为动压(q =
1
2
ρV 2)，p、q、r分别为滚转、俯仰、偏

航角速度，δe、δr、δa 分别为升降舵、方向舵、副翼偏转角，

则有：

（1）气流坐标系的下空气动力

升力：

L = qSwCL
CL = CL0 + CLαα + CLδe δe + CLq

qc
2V

阻力：

D = qSwCD
CD = CD0 + CDδe δe + CDδr δr +

(CL - CLmin )
π ⋅ e ⋅ AR

侧力：

Y = qSWCY
CY = CYβ β + CYδr δr + CYp

pb
2V + CYr

rb
2V （3）

式中：CL、CL0、CLα、CLδe、CLq为升力系数，CD、CD0、CDδe、CDδr为阻

力系数，AR为展弦比，e为梯形比，CY、CYβ、CYδr、CYp、CYr为侧

力系数。

（2）机体坐标系下的空气动力矩

图1 Ultra Stick 25E无人机

Fig.1 UAV Ultra Stick 25E
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滚转力矩：

L̄A = qSWClb
Cl = Clβ β + Clδa δa + Clδr δr + Clp

pb
2V + Clr

rb
2V

（4）

俯仰力矩：

MA = qSWCmc
Cm = Cm0 + Cmαα + Cmδe δe + Cmq

qc
2V

（5）

偏航力矩：

NA = qSWCnb
Cn = Cnβ β + Cnδa δa + Cnδr δr + Cnp

pb
2V + Cnr

rb
2V

（6）

式中：Cl、Clβ、Clδa、Clδr、Clp、Clr为滚转力矩系数，Cm、Cm0、Cmα、

Cmδe、Cmq为 俯仰力矩系数，Cn、Cnβ、Cnδa、Cnδr、Cnp、Cnr为偏航力

矩系数[16]。

将这三部分整合到一起，结合无人机的运动学与动力

学方程，即可根据每一时刻无人机的状态矢量 x =
(u, v,w,ϕ, θ,ψ, p, q, r, xg, yg, h )T 和 控 制 输 入 矢 量 u =
( δT, δe, δr, δa )T得知任何时刻无人机的运动状态，仿真模型示

意图如图2所示。

2 着陆轨迹跟踪控制方法

2.1 无人机着陆轨迹设计

由于固定翼无人机一般有着固定的航迹切换点，在切

换时对速度和姿态也有着一定的要求，所以进近段的着陆

轨迹无论是形式还是参数都较为固定，适合离线规划[17]。

本文在设计无人机的进近段着陆轨迹时，主要考虑了如图3

所示的4个阶段，即定高、下滑、拉平及滑跑。

根据无人机的有关参数，本文设计的着陆轨迹定高飞

行的高度H1为15m，进场速度Venter为15m/s，下滑段下滑角

γ为 5°，拉平段选择指数拉平，其中拉平时间常数 τ为

2.6970s。无人机接地后进入滑跑阶段，这一阶段只需要调

整偏航角使无人机能对准跑道中心即可，不需要进行轨迹

规划，本文不对这一阶段进行控制和研究。根据上述内容，

为Ultra Stick 25E无人机设计的着陆轨迹如图4所示。

2.2 PID轨迹跟踪控制器

由于本文主要研究纵向着陆的轨迹跟踪控制，所以假

设固定翼无人机横侧向所受的力与力矩始终为0，滚转角、

偏航角、滚转角速度、偏航角速度、横侧向的速度和位移也

始终保持 0，在设计 PID 轨迹跟踪控制器时，也只考虑了

纵向。

轨迹控制(外环)是建立在姿态控制（内环）基础上的，

在控制高度时，首先要对俯仰角进行控制，然后在此基础

上设计纵向下降速度的控制器，在最外环设计高度的跟踪

控制器，高度控制原理如图 5所示。在控制纵程时也是同

理，先设计了速度的控制器，在外环设计纵程跟踪控制器

(见图6)。

2.3 深度强化学习轨迹跟踪控制方法

在强化学习中，通常将可以通过学习来自动获取有价值

的信息的机器称作智能体，应具备必要的计算能力。强化学

习的基本原理如图 7所示，智能体在完成某一项任务时，首

先要通过产生一个动作a t来与环境进行交互，在动作a t和环

图2 无人机仿真模型

Fig. 2 Simulation model of UAV
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图3 着陆过程示意图

Fig.3 Diagram of landing process
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图4 着陆轨迹

Fig.4 Landing trajectory
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境的共同作用下，智能体会产生新的状态 st + 1，环境会给出

一个同步的回报 rt + 1，智能体根据新的状态 st + 1产生新的动

作 at + 1，继续与环境交互。按照这种方式不断循环下去，在

智能体和环境不断交互的过程中（见图 8）会产生大量的数

据，强化学习算法，利用这些数据修改自身产生动作的策略，

再与环境交互，进而产生大量新的数据，并利用新的数据进

一步学习以改善自身的动作策略。经过多次的迭代和学习

后，智能体最后就可以学到能完成期望的任务所对应的最优

的动作策略。

根据动作输出连续还是离散，可以将强化学习算法分

为值函数方法和策略梯度方法。采用值函数近似的方法，

需要将输出的动作进行离散化，但对固定翼无人机输出的

舵偏和油门指令进行离散会产生很大的动作空间，很难保

证训练结果一定收敛。一方面会导致输出的舵偏和油门指

令不够准确，另一方面过于离散的控制指令也不符合无人

机的机械特性。同时，由于强化学习具有较强的决策能力，

但对感知问题束手无策，而深度学习具有较强的感知能力，

但是缺乏一定的决策能力。将深度学习的感知能力和强化

学习的决策能力相结合，令二者优势互补，可以直接从高维

原始数据学习控制策略。因此针对固定翼无人机的着陆轨

迹跟踪控制问题时，本文设计了基于深度确定性策略梯度

算法 (Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG[18])的无人

机着陆轨迹跟踪控制器，既确保了无人机输出的控制指令

的连续性，也便于对高维连续数据的处理。

DDPG是一种基于Actor-Critic框架的算法，可以用于

解决连续动作空间上的深度强化学习问题，基本框架如图

9所示。单独采用Critic网络低方差，但基于贪婪策略无法

处理连续的动作域，单独使用Actor网络通过参数化可以

处理连续动作域，但方差很高。Actor-Critic 结合两者优

点，使用参数化的Actor 来根据当前状态产生动作，并能处

理连续动作域，使用Critic 的低方差的值函数来评估Actor

产生的动作，产生一个更好的梯度估计值，改善局部优化

的问题。

DDPG 算法中共有 4 种网络：(1) 当前 Actor 网络

μ ( s ; θμ )；(2)当前 Critic 网络 Q( s,a ; θQ )；(3)目标 Actor 网络

μ ( s ; θμ' )；(4)目标 Critic 网络 Q( s,a ; θQ' )。其中，Actor 网络

以状态为输入，动作为输出；Critic网络以状态和动作为输

入，Q值为输出。在训练完一组最小批量的数据之后，更
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图9 DDPG原理框图

Fig.9 Block diagram of DDPG algorithm
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新当前网络的参数，然后再通过软更新算法更新目标网

络的参数。目标网络参数变化小，算法更为稳定，训练易

于收敛。

对无人机着陆轨迹跟踪控制器进行训练的过程如图10

所示，主要分为以下几个步骤：（1）初始化Actor和Critic当

前网络的参数：θμ和 θQ；（2）将当前网络的参数拷给对应的

目标网络：θμ' ← θμ，θQ' ← θQ；（3）初始化经验缓存。

对于每个回合：

(1) 初始化Uhlenbeck-Ornstein(UO)随机过程；

(2) 获得无人机初始状态 s1；

(3) 重复以下过程直至到达最大步长：

（a）Actor网络根据当前策略选择一个动作 μ (s t )，引入

UO随机过程产生的噪声Nt，下达指令 at = μ ( st|θμ ) + Nt给

无人机模型；

（b）无人机执行这一指令，返回奖励 rt 和新的

状态 st + 1；

（c）将状态转移信息 ( st,at,rt,st + 1 )存入经验缓存，作为

训练当前网络的数据集；

（d）从经验缓存中，随机采样N个数据，作为当前Actor

网络和当前Critic网络的训练数据，用( si,ai,ri,si + 1 )表示单个

状态转移数据；

（e）通过最小化Critic网络的损失函数

L = 1
N∑i (yi - Q( si,ai|θQ ) )2

更新目标Critic网络（采用Adam优化器更新θQ）。

（f）根据Actor网络的策略梯度

∇θμJ ≈ 1N [∑
i
∇θμQ( s,a|θQ )|s = si,a = μ( si,θμ ) ] =

1
N
[∑

i
∇aQ( s,a|θQ )|s = si,a = μ( si )∇θμ μ ( s,θμ )|s = si ]

更新当前Actor网络（采用Adam优化器更新θμ）。

（g）更新目标网络

θQ' ← τθQ + (1 - τ )θQ'
θμ' ← τθμ + (1 - τ )θμ'

式中：0 < τ < 1。
在训练无人机的着陆轨迹跟踪控制器时，本文采用的

状态为 s = [ u,w,θ,q,Xg,h ]。由于无人机在着陆阶段主要控

制的是高度的变化，横向速度基本恒定，因此油门仍由PID

控制器控制，而升降舵舵偏作为训练的动作，即 a = [ δe]。
利用训练好的智能体控制无人机进行着陆轨迹跟踪的示意

图如图11所示。

3 仿真试验与分析

3.1 PID轨迹跟踪控制

将设计的着陆轨迹中高度和纵程随时间的变化数据，作

为无人机的高度指令输入，初始条件为ϕ = 0，θ = 0，ψ = 0，
u = 15m/s，v = 0，w = 0，p = 0，q = 0，r = 0，xg = 0，yg = 0，h =
15m，轨迹跟踪仿真结果如图12所示。

在利用PID控制器跟踪着陆轨迹的过程中，高度的最

大误差为 0.4361m。可见所设计的PID轨迹跟踪控制器在

控制过程中各状态量较为平稳，且能够以较小的误差对预

先设计好的着陆轨迹进行跟踪，效果良好。

3.2 深度强化学习轨迹跟踪控制

在训练时，首先初始化网络参数和经验缓存，令无人机

的初始状态为 s0 = (15,0,0,0,0,15 )，也就是在离地 15m的空

中以 15m/s的速度平飞。然后对Actor网络选择动作添加

一个方差为5的随机噪声，方差随训练次数增多逐渐减少。

将产生的动作输入无人机模型，返回新的状态和回报。这

里的回报函数设置为：
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图10 训练过程原理图

Fig.10 Schematic diagram of the training process
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图11 深度强化学习控制器原理框图

Fig.11 Block diagram of controller based on DRL
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reward = -(w1 ⋅ |h - hd| + w2 ⋅ (0.05 ⋅ |δe_new - δe_last| +
0.05|q̇| + 0.05 u̇2 + v̇2 ) )

将数据存入经验缓存中，从经验缓存随机采样一组数

据进行网络的训练，训练时状态和动作都进行了归一化处

理，并在纵程达到阈值或达到最大步长MAX_EP_STEPD时
停止这一回合，计算当前回合的总的代价。重复上述过程，

直到达到设置的最大训练回合数MAX_EPISODES。以下

为训练20000个回合中回报函数最大的网络控制无人机着

陆轨迹的仿真结果，图13为在DDPG轨迹跟踪控制器控制

下的无人机着陆轨迹跟踪结果。

可以观察到利用DDPG算法训练出的智能体可以控制

无人机对预先设计好的着陆轨迹进行跟踪，在控制过程中

各状态量较为平稳，高度控制的最大误差为0.2491m。

3.3 仿真结果分析

与传统 PID 控制器高度误差最大达 0.4361m 相比，

DDPG 控制方法最大高度误差仅 0.2491m，控制精度优于

PID控制方法。但由于DDPG的Actor网络输出与前一刻

的动作无关，所以输出的动作连续性较差，导致中间的状

态量波动较大。与PID控制器的效果对比如图 14所示。

仿真试验结果表明，本文设计的基于深度强化学习方

法的无人机着陆轨迹跟踪控制器不仅免去了手动调整参数

的繁琐过程，而且在控制精度上要优于传统PID控制方法，

具有研究价值。
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图12 PID轨迹跟踪仿真结果

Fig.12 Results of trajectory tracking simulation using PID
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Fig.13 Results of trajectory tracking simulation based on DDPG
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4 结论
针对固定翼无人机着陆轨迹跟踪控制问题，本文对

Ultra Stick 25E小型固定翼无人机进行了适当的简化与运

动假设，对该型无人机在不同坐标系下进行受力与力矩分

析，结合无人机的运动学与动力学方程，搭建了该无人机的

仿真模型。同时，根据所建模型的特性，为其离线设计了可

以保证其安全着陆的着陆轨迹。本文采用深度强化学习的

思想，设计了合理的奖励函数和控制方式，通过大量的训练

得到了深度强化学习轨迹跟踪控制器，实现了对固定翼无

人机着陆轨迹的一体化跟踪控制。为了检测其控制效果，

本文同时利用PID控制方法实现了对固定翼无人机着陆轨

迹的跟踪控制。仿真试验结果表明，深度强化学习着陆轨

迹跟踪控制方法具有比传统PID轨迹跟踪控制方法更高的

精度。
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Landing Trajectory Tracking Control of Unmanned Aerial Vehicle by Deep
Reinforcement Learning
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1. School of Automation Science and Electrical Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China
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Abstract: Focusing on the problem of autonomous landing control of fixed-wing UAVs, this paper proposes a tracking

control method for UAV landing trajectory based on Deep Reinforcement Learning (DRL). First, we built a simulation

model of the small fixed-wing UAV Ultra Stick 25E and designed a landing reference trajectory that satisfies the

process and terminal constraints. Second, we proposed a UAV-integrated control framework based on Deep

Deterministic Policy Gradient (DDPG) and designed a reward function considering tracking error and trajectory

stability. Finally, through the offline training, we obtained the trajectory tracking integrated controller. The simulation

results show that the proposed method is more accurate than the traditional PID control method.
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