
 

 

性能函数引导的无人机集群深度强化学习控制方法
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摘    要   针对无人机集群系统, 提出一种性能函数引导的深度强化学习控制方法, 同时评估性能函数的示范经验与学习策

略的探索动作, 保证高效可靠的策略更新, 实现无人机集群系统的高性能控制. 首先, 利用领航–跟随集群框架, 将无人机集

群的控制问题转化为领航–跟随框架下的跟踪问题, 进而提出基于模型的跟踪控制方法, 利用性能函数将集群编队误差约束

在给定范围内, 实现无人机集群的模型驱动控制. 接下来, 为解决复杂工况下性能函数极易失效难题, 将深度强化学习方法

和性能函数驱动方法结合, 提出性能函数引导的深度强化学习控制方法, 利用性能函数的示范经验辅助训练强化学习网络,
通过同时评估探索与示范动作, 保证学习策略显著优于性能函数驱动控制方法, 有效提高无人机编队控制精度与鲁棒性. 实
验结果表明, 该方法能够显著提升无人机集群的控制性能, 实现兼顾鲁棒性与飞行精度的高性能集群控制.
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Performance Function-guided Deep Reinforcement Learning Control for UAV Swarm
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Abstract   A novel performance function-guided deep reinforcement learning control method is proposed for the un-
manned aerial vehicle (UAV) swarm system, which simultaneously evaluates both the demonstration experience
from the performance function and exploratory actions from the learning strategy to guarantee efficient and reliable
policy updating, achieving high-performance control of the UAV swarm system. Firstly, based on the leader-follow-
er framework, the UAV swarm control problem is transformed into a tracking problem under the leader–follower
paradigm, and then, the model-based tracking control is proposed, where the performance function is designed to
constrain the tracking error within a given range, thereby achieving UAV model-driven formation control. Then, to
address the invalid problem of performance function under complex working conditions, the deep reinforcement
learning and the performance function-driven methods are combined to propose the performance-function-guided
deep reinforcement learning control method, where the demonstration of performance function is used to assist in
training the reinforcement learning network. By jointly evaluating exploratory and demonstrative actions, the pro-
posed method ensures a learned policy that significantly outperforms the performance function-driven control alone,
effectively enhancing the accuracy and robustness of UAV formation control. Comparative experimental results
show that the proposed method significantly improves the control performance of UAV swarms, realizing high-per-
formance swarm control with both robustness and flight accuracy.
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随着机器人与人工智能技术的发展, 无人机

(Unmanned aerial vehicle, UAV)以其低速飞行、
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机动性强、灵活性高等优势得到广泛应用[1−3]. 无人

机集群的可扩展性高, 可执行大规模复杂任务, 相
关研究受到学术界和产业界的广泛关注[4−6]. 为安全

高效精准地完成既定任务, 集群控制算法至关重要.
然而, 考虑到无人机的非线性特性、开环不稳定和

欠驱动特性, 设计有效的集群控制算法极具挑战.
尤其是无人机集群的任务复杂多变, 经常面临动态

场景、复杂干扰等极端情况[7]. 因此, 设计智能高效

的集群控制策略, 保证无人机间的高效协作, 具有

重大的理论和实践意义. 为此, 国内外研究人员已

经提出许多标志性的控制方法[8−11], 包括基于行为

的集群控制、虚拟结构法、领航–跟随法、人工势场

法、一致性方法等, 实现了有效的无人机集群控制,
其中的领航–跟随法以其出色的集群控制精度、策

略扩展性等优势得到广泛研究.
为实现精准的领航–跟随集群控制, 研究人员

提出许多可行的模型驱动控制策略[12−14], 其核心思

想是充分利用无人机集群系统的动力学模型, 在此

基础上设计领航–跟随控制方法, 并对设计的闭环

系统进行稳定性分析. 例如, 文献 [14]提出一种分

布式领航–跟随控制算法, 并基于 Lyapunov理论证

明了闭环系统的渐近稳定性. 文献 [15]考虑无人机

集群模型中的非线性特性、参数扰动、通讯延迟、外

部干扰等因素, 设计位置与姿态控制器, 实现无人

机集群的鲁棒编队. 进而, 文献 [16]针对无人机集

群中的时变通讯延迟, 设计分布式编队控制协议,
证明了编队误差将在有限时间内收敛. 此外, 为进

一步约束集群控制误差, 文献 [17]通过构造编队误

差边界, 提出一种预设性能的自适应编队控制方法,
通过设计障碍 Lyapunov函数, 将集群系统状态始

终约束在预定范围内. 尽管上述模型驱动的集群控

制方法已实现无人机的编队控制, 但是面向实际应

用, 仍有许多关键问题亟待解决. 首先, 尽管利用无

人机集群系统的动力学模型, 可以设计闭环系统稳

定的集群编队控制方法, 但是集群控制中的一些关

键指标仍没有得到保证, 特别是集群的控制误差可

能超出安全范围, 引发事故. 其次, 基于障碍函数的

控制方法能够将集群误差抑制在给定范围内, 但是

在逼近约束边界时其控制输出面临饱和风险, 存在

控制失效、闭环系统崩溃等安全隐患.
随着人工智能技术的发展, 学习驱动的机器人

技术研究受到越来越多研究人员的关注[18−21]. 不同

于模型驱动的集群控制方法, 深度学习驱动的控制

设计利用海量数据训练得到的控制策略, 具有很强

的适应性和灵活性[22−24]. 其中, 深度强化学习通过与

环境的试错交互, 利用最大化奖励函数寻找最优控

制策略, 已经成功应用于多种机器人控制. 例如, 文

献 [25]提出一种旋翼无人机深度强化学习控制方

法, 通过设计学习网络, 以无人机状态作为输入, 直
接控制无人机驱动器, 实现高效控制. 文献 [26]将
注意力机制引入深度强化学习, 解决多智能体高效

合作问题. 利用好奇心机制, 文献 [27]提出一种好

奇心驱动的深度强化学习控制方法, 实现无人机机

动飞行. 此外, 通过引入积分补偿输入, 文献 [28]设
计深度强化学习无人机控制方法, 提高稳态控制精

度. 文献 [29]采用深度强化学习与领航–跟随框架

相结合的设计方法, 提出一种编队控制方法, 实现

无人机集群高效编队. 为进一步提高无人机学习控

制的可靠性, 通过引入模型的先验信息设计的深度

强化学习控制策略能兼顾学习效率与控制精度. 例
如, 文献 [30]设计的混合深度强化学习控制方法,
将基于模型的设计与学习策略线性组合, 以减少复

杂的不确定因素对无人机的影响. 此外, 文献 [31]
提出一种模型预测控制与深度强化学习相结合的控

制方法, 利用学习策略补偿未建模动态. 尽管上述

学习驱动的无人机控制方法实现了无人机的飞行控

制, 但是仍有许多关键问题亟待解决. 一方面, 深度

强化学习通过与环境的试错交互, 学习到收敛的控

制策略. 但是, 无人机集群的复杂非线性动力学, 加
之执行任务时面临的动态场景、复杂干扰等极端情

况, 深度强化学习策略难以同时应对上述挑战, 往
往无法探索到安全且可靠的集群控制策略. 另一方

面, 几乎所有的深度强化学习算法都没有考虑集群

控制中的误差约束等关键指标, 在训练过程中没有

充分利用无人机集群系统的动力学模型先验信息,
导致得到的学习控制策略没有安全保障, 极端环境

中极易失效.
针对上述问题, 本文提出性能函数引导的深度

强化学习无人机集群控制方法. 具体而言, 通过构

造无人机集群编队误差边界, 设计性能函数将系统

状态约束在预定边界内. 然后, 设计双 critic架构的

深度强化学习网络架构, 并引入性能函数的示范经

验, 通过同时评价学习策略的随机探索动作与性能

函数的示范输出, 实现对探索动作的精准判断. 在
此基础上, 使用显著优于示范经验的探索动作更新

策略, 有效提高无人机编队控制精度与鲁棒性. 最
后, 通过集群飞行实验验证了所提方法的有效性.
本文的主要贡献总结如下:

1)针对无人机集群系统, 提出一种性能函数引

导的深度强化学习控制方法, 提高集群系统的飞行

控制精度与鲁棒性;
2)使用性能函数的示范经验, 引导深度强化学

习策略探索更好的控制策略, 对训练过程中的探索

动作实现准确评价;
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3)实验结果表明所提的性能函数引导的深度

强化学习控制方法能够实现准确的动作评价、高效

的策略更新和精准的集群控制.
本文接下来的内容如下: 在第 1节中介绍无人

机动力学模型, 并且介绍领航–跟随编队控制框架;
在第 2节中设计性能函数驱动的编队控制引导策

略, 提出性能函数引导的控制算法, 并在此基础上

针对提出的引导深度强化学习策略, 设计训练–评
估算法; 在第 3节中设计集群飞行的仿真实验, 验
证方法的可行性和有效性; 最后, 在第 4节中总结

本文内容. 

1    问题提出
 

1.1    无人机动力学模型

n

i

本文考虑由  个无人机组成的集群系统, 其中

第  个无人机的动力学模型表示如下[22]:

ṗi = vi

miv̇i +mige3 = fiRie3

Ṙi = RiΩ̂i

IIiΩ̇i +Ωi × IIiΩi = τi

(1)

pi = [xi yi zi]
T ∈ R3 vi = [vix viy viz]

T ∈ R3

i mi

i g ∈ R e3 = [0 0 1]T ∈ R3

IIi ∈
R3×3 i Ri ∈ R3×3, Ωi ∈
R3 i

fi ∈ R
i τi ∈ R3 i ˆ

R3 → SO(3)

其中,  ,   分

别表示无人机  在惯性系中的位置与速度;   表示

无人机  的质量;  ,   分别为

重力加速度常数和竖直向上方向单位向量; 
 表示无人机   的转动惯量 ;  

 表示无人机  从连体系到惯性系的旋转矩阵以

及其在连体系中的旋转角速度;   表示无人机

 的升力;   表示无人机  的转动力矩; “  ”表
示  映射, 将向量变换为反对称矩阵. 

1.2    无人机领航–跟随编队控制

n

U0

p0 = [x0, y0, z0]
T ∈ R3

U0 U1 U1

U0 Ui

Ui−1

n

无人机集群中的领航–跟随编队控制问题是控

制  个无人机系统保持一定的队形并同时跟踪给定

飞行轨迹. 领航–跟随编队中只有领航无人机能够

获得飞行轨迹信息, 并且每个无人机只从其直接领

航无人机节点获得信息. 换言之, 领航–跟随编队的

通讯拓扑结构为有向生成树, 如图 1所示. 具体而

言, 首先, 引入虚拟领航无人机 , 并根据任务设

计其参考轨迹 . 虚拟领航无

人机  与无人机  组成一对领航–跟随编队, 
从  处接收参考轨迹. 接下来, 任意无人机节点 

将仅从其直接领航无人机  处获得状态向量信

息. 此时, 虚拟领航无人机确定整个集群系统的运

动轨迹, 其余  个无人机跟踪其给定的领航者, 形

n成  对领航–跟随结构.

Fi i

Ui Ui−1

li = pi−1−
pi ldi = [∆xdi ∆ydi ∆zdi]

T

∈ R3 epi = ldi − li = [epix epiy epiz]
T ∈

R3

在此基础上, 将编队问题转换成局部轨迹跟

踪问题, 如图 1所示. 图 1中,   表示第  个无人机

的连体系. 无人机  从领航无人机  处获得其

状态向量信息, 计算当前编队方位信息 

, 考虑期望编队方位为  

, 相对误差 

 定义为 
epix = xi − xi−1 +∆xdi

epiy = yi − yi−1 +∆ydi

epiz = zi − zi−1 +∆zdi

(2)

pdi = [xi−1 −∆xdi yi−1 −∆ydi

zi−1 −∆zdi]
T ∈ R3 epi = pi − pdi i

x, y, z

接下来 ,  定义  

, 则 . 针对第  个无

人机, 构造  方向上的飞行误差约束如下:

−βij < epij < βij , i = 0, · · · , n, j = x, y, z (3)

βij > 0 i

x, y, z

fi τi

其中,   表示误差约束, 用以限制无人机  在

 方向上的编队飞行误差. 进而, 提出本文的

集群控制目标如下: 设计集群中每个无人机的反馈

控制律  和 , 使得

lim
t→∞

epi = 0 (4)

且无人机集群始终满足约束式 (3). 

2    深度强化学习集群控制方法

本节提出一种性能函数引导的深度强化学习集

群控制方法, 如图 2所示. 首先, 基于无人机系统

(1)的分层特性, 分别构造内环与外环子系统. 进而,

 

li = pi − 1 − pi

i

pi

pi − 1

i − 1

领航无人机 Ui − 1

跟随无人机 Ui 

 

图 1    无人机领航–跟随编队模型示意图

Fig. 1    Schematic diagram of drone pilot-following
formation model
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针对集群控制目标 (3)和 (4), 设计性能函数驱动的

集群控制引导策略. 其中, 通过引入辅助变量与虚

拟控制输入, 利用性能函数将集群控制误差约束在

给定范围内 (式 (3)). 在此基础上, 提出性能函数引

导的深度强化学习控制方法, 解决复杂工况下性能

函数极易失效的难题. 

2.1    性能函数驱动的集群控制引导策略设计

i

Fi ∈ R3 di ∈ R3

i

本节将无人机集群的控制问题转化为领航–跟
随框架下的跟踪问题, 并提出基于模型的控制方法.
首先, 针对无人机  外环位置与内环姿态子系统, 引
入辅助变量描述飞行的位姿与姿态误差; 其次, 考
虑到无人机的欠驱动特性与变量间耦合关系, 设计

虚拟控制变量  与耦合变量  将系统

转化为级联结构; 在上述基础上, 计算得到无人机 

的开环动力学方程; 最后, 基于飞行误差约束与系

统开环动力学方程, 设计性能函数驱动的领航–跟
随控制方法, 利用性能函数进行反馈调节, 实现集

群控制.
i

ζi = [ζix ζiy ζiz]
T ∈ R3

ηi = [ηix ηiy ηiz]
T ∈ R3

首先, 针对无人机 , 构造外环位置子系统中的

辅助变量   与内环姿态子

系统中的辅助变量  如下:

ζi = mievi +Kpiepi (5)

ηi = eΩi + kRieRi (6)

Kpi = diag {Kpix, Kpiy, Kpiz} ∈ R3×3

kRi ∈ R evi = ėpi ∈
R3 eΩi=Ωi −RT

i RdiΩdi eRi=
1
2 (R

T
diRi −RT

i Rdi)̌

i

Rdi i

Ωdi = (R−1
di Ṙdi)

ˇ ˇ SO(3)→ R3

其中,   为正定

的增益矩阵,   表示正的增益参数. 
 、   、 

分别为第  个无人机的速度误差、角速度误差与姿

态误差, 其中,   表示第  个无人机的期望姿态,
其值可根据任务构造, 期望的角速度可相应地表示

为  ,  符号“   ”表示   反

变换, 将反对称矩阵转化为相应的向量.

fi Ri

Fi ∈ R3 di ∈ R3

i

fiRie3

其次, 由于旋翼无人机的欠驱动特性, 外环位

置子系统输入  和内环姿态子系统状态  相互耦

合, 难以直接设计飞行控制算法. 为此, 引入虚拟控

制输入变量  与耦合变量  , 将系统转

换为级联结构. 具体而言, 第  个旋翼无人机系统的

输入为  等效表示为

fiRie3 = Fi + di (7)

Fi其中, 虚拟输入  的表达式为

Fi =
fiRdie3

eT3R
T
diRie3

(8)

Fi

fi di

di =
1

eT3R
T
diRie3

[fi(eT3R
T
di×

Rie3)Rie3 − fiRdie3]
Rdi = [b2di × b3di b2di b3di]

∥ · ∥ mod(·) b2di b2di =
b3di × b1di/∥b3di × b1di∥ b1di b3di

b3di = Fi/∥Fi∥ ∥Fi∥ ̸= 0

值得一提的是, 式 (8)揭示了虚拟控制输入 

和输入推力  之间的关系, 其值可以任意设计. 
表示无人机外环位置子系统和内环姿态子系统之间

的耦合变量 [22], 可表示为 

. 在此基础上, 内环姿态子系

统中的期望姿态表示为 ,
其中,   表示  模运算,   的值由式 

 计算, 且   不与   平

行 .  然后 ,  根据虚拟控制输入的值 ,  计算得到

, 其中 .

i Ωdi = (R−1
di Ṙdi)̌

i

在此基础上, 根据系统的动力学模型 (1), 无人

机  期望的角速度可表示为 . 进而,

基于无人机  动力学模型 (1)、虚拟控制输入 (7),
得到如下开环动力学方程:

ζ̇i = −mige3 −mip̈di +Kpievi + Fi + di (9)

IIiη̇i = τi + τfi (10)

τfi τfi = −Ωi×
IIiΩi + IIi(Ω̂iR

T
i RdiΩdi −RT

i RdiΩ̇di) + kηiIIi(tr[RT
i ×

Rdi]I −RT
i Rdi)eΩi/2

其中,   表示内环姿态子系统的前馈项, 

.
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图 2    性能函数引导的深度强化学习集群控制框架

Fig. 2    Performance function-guided deep reinforcement learning swarm control framework

908 自       动       化       学       报 51 卷



最后, 根据飞行误差约束 (3)以及系统的开环

动力学方程 (9)和 (10), 设计性能函数驱动的领航–
跟随控制方法如下:

Fi = mige3 +mip̈di −Kpievi −Kζiζi − Λiepi (11)

τi = −kηiηi − kieRi − τfi (12)

Kζi ∈ R3×3 kηi, ki ∈ R+

Λi = diag {φix, φiy, φiz} ∈
R3×3

其中,   表示正定增益矩阵; 
为正的增益参数. 定义  

 为性能函数, 其值如下:

φij =
kφijβ

2
ij(

β2
ij − e2pij

)2 , i = 0, · · · , n, j = x, y, z

(13)

φij i j

kφij φi = [φix φiy φiz]
T ∈

R3

其中,   表示第  个无人机在  轴上的性能函数,
 表示正的控制参数. 定义 

 为性能函数的向量形式. 接下来, 将性能函数驱

动的控制式 (11)和 (12)代入系统的开环动力学方

程, 得到闭环系统如下:

ζ̇i = −Kζiζi − Λiepi + di (14)

IIiη̇i = −kηiηi − kieRi (15)

i

本文通过引入辅助函数和虚拟控制输入, 将无

人机  的动力学模型转换为级联架构. 进而, 设计性

能函数并提出模型驱动的集群控制方法 (式 (11)和
式 (12)). 通过对集群误差的实时观测, 利用性能函

数动态地调整控制作用, 成功将误差约束在预设范

围内, 如图 2所示. 具体而言, 每当集群飞行误差趋

近于预设边界时, 性能函数将随之变化, 通过主动

的反馈调节, 将系统状态拉回预设范围内. 

2.2    引导深度强化学习策略设计

Fi, max

epij

βij Λi

Fi

尽管所提算法 (式 (11)和式 (12))能够驱动无

人机集群中每个领航–跟随编队完成精准飞行任务,
并且能将其编队误差约束在给定区间 (式 (3)). 然
而, 性能函数的约束项可能引起系统输入饱和. 特
别是, 在无人机执行任务过程中, 将不可避免地出

现外界干扰、自身模型漂变等意外情况, 此时所提

控制算法 (式 (11)和式 (12))可能失效. 一方面, 所
提性能函数能有效约束飞行误差的必要条件是系统

输入可任意设计. 实际上, 由于无人机的物理约束,
系统的实际控制输入存在上界 , 在不确定干

扰因素的作用下, 误差  可能接近性能函数边界

, 性能函数  将如图 2所示快速增大, 由式 (11)
可知控制输入  也将快速增大, 极易造成驱动器饱

和, 进而导致系统误差越过性能函数边界、控制失

效等严重后果. 另一方面, 所提性能函数仅能约束

βij

Λi

误差边界  内的状态. 在不确定干扰因素作用下,
系统误差一旦越过边界, 性能函数  将立即失效,
闭环系统发散, 将不可避免地导致安全事故. 为此,
本文构建性能函数驱动的集群控制引导策略框架

(如图 3所示), 充分利用性能函数的优点, 同时解决

系统存在的控制失效问题.

 
 

领航

期望

跟随epi

epij性能函数示意图−bij bij

aijb2
ij

(b2
ij − epij)2

Λi
2

 

图 3    性能函数驱动的集群控制引导策略框架

Fig. 3    Performance function driven cluster control
guidance policy framework

 

si = [eTpi, e
T
vi]

T ∈ R6

ai = Λi

N(0, σ1)

ri = −∥epi∥2

本文通过充分利用性能函数的示范经验与强化

学习的随机探索, 提出性能函数引导的深度强化学

习控制框架. 具体而言, 采用演员–评论家 (actor-
critic)框架构建深度强化学习控制策略, 其中, 系
统的状态变量  为强化学习策略

输入,   为策略输出, 其中使用随机探索策略

实现迭代寻优, 探索策略满足  分布. 接下

来, 针对高精度编队控制任务目标, 设计策略的奖

励函数为 , 该奖励函数能够寻找到最

小化编队误差的控制策略, 实现高精度集群飞行的

控制目标. 值得一提的是, 大多数发表的深度强化

学习方法更新都采用随机探索策略, 根据 critic的
在线评估对随机探索到的状态动作映射, 寻找高回

报策略. 但是, 这些方法难以直接应用于无人机集

群控制. 首先, 大多数已发表深度强化学习方法仅

适用于低维空间系统, 如倒立摆系统多数为单自由

度或双自由度. 相比之下, 无人机有 6个自由度, 其
控制难度呈指数上升. 其次, 现有深度强化学习控

制方法没有充分利用系统的先验知识, 特别是无人

机系统中复杂的状态耦合使得传统的随机探索方法

难以获得可靠结果. 为此, 本文提出的性能函数引

导的深度强化学习旨在保证高效的策略更新. 具体

而言, 采用性能函数驱动的编队控制 (式 (11))辅助

深度强化学习进行高效的探索, 保存优秀的探索经

验用于策略更新. 这样一来, 性能函数将驱动深度

强化学习算法不断探索更好的策略, 最终得到优于
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基准性能函数的控制策略, 即

Qk = Vk(si, ai)− Vk(si, φi), k = 1, 2 (16)

Q =

min {Q1, Q2} Q > 0

φi

φij = kφijβ
2
ij/(β

2
ij − e2pij)

2, j = x, y, z

k Vk(si, ai) Vk(si, φi)

Vk(si, ai) ai Vk(si,
φi) φi

在此基础上, 计算双 critic中的保守估计: 
, 保存  的探索经验用于策略更

新. 首先, 引入性能函数基准示范经验  , 其中

. 其次, 设计双

critic评价策略, 即通过两个独立的 critic评价, 使
用其中的保守估计评价 actor策略. 具体而言, 首先

计算第  个评论家的评价值  和  ,
其中   表示对探索动作  的评价值, 

 是  性能函数输出的评价. 通过同时评价探索

动作与性能函数策略, 可以有效分辨当前探索到策

略的优劣.
α1,

α2 α3 π V1

V2

si π

ai ri

snext

Q > 0

Q ≤ 0

Q

所提算法的训练如算法 1 所示. 首先, 由  

 和   分别参数化 actor网络 , critic网络  和

. 在每个回合的训练开始前将初始化系统状态.
在训练中, 智能体的状态为 , 智能体根据策略 

选择执行动作 , 之后从环境获得奖励 , 并进入

下一个状态 . 具体而言, 在每一步的迭代中, 智
能体将同时评价探索动作与性能函数策略, 利用式

(16)评估每次探索的质量并给探索经验分级. 若是

, 则认为当前探索策略优于基准策略; 若是

, 则认为当前探索策略较差. 在评价中使用两

个独立的 critic决策中的保守值, 进一步保证对优

秀探索动作的准确判断. 通过这种方式, 可以筛选

显著优秀的学习经验, 用以更新策略, 进而保证高

效可靠的策略迭代. 此外, 在策略部署阶段, 采用性

能函数的基线动作评价策略动作的优劣, 通过  值

的分布来评估所提方法的泛化能力.

　  算法 1. 性能函数引导的集群控制训练算法

π V1 V2 αk

α′
k ← αk, k = 1, 2, 3

1   随机初始化网络 ,  ,   的参数 , 并以相同参

数初始化目标网络 

B1 B22   初始化经验池  和 

m ≤ Mmax3   for       do

i4   　初始化无人机  的状态

si5  　 观测其初始状态 

n ≤ Nmax6  　 for       do

φi7   　　根据当前状态计算性能函数输出 

ai8   　　随机探索当前学习策略输出 

ai snext9   　　输出学习控制信号 , 观测状态 

ri10 　　计算当前动作奖励 

B111 　　保存当前的交互数据到 

Q12 　　同时评价当前动作与引导动作的  值

Q > 013 　　if   then

B214 　　　保存交互数据到 

15 　　end if

B216 　　if 经验池  已满 then

B217 　　　采样  中的数据更新

18 　　else

B119 　　　采样  中的数据更新

20 　　end if

21 　end for

22 end for

B1 B2

B1

π′、V ′
1 V ′

2 α′
i = (1−

ε)α′
i + εαi, i = 1, 2, 3

ε ∈ R

为高效地利用交互经验, 本文采用经验回放技

术减少训练数据之间的相关性, 同时构造双经验池

 和 , 分别存储所有的交互经验和显著优于基

准策略的高价值的经验. 具体而言, 经验池大小固

定, 数据遵从先入先出原则, 当有新的数据填充后,
末尾的数据将被淘汰. 由于策略采用随机初始化,
在训练开始时只有少量的高价值的经验, 策略将从

 中采样, 使用尽可能多的经验快速习得大致的策

略参数. 经过一段时间的训练后, 策略将积累足够

多的高价值的经验, 将仅使用高价值的经验进行

更新网络, 实现显著优于基准策略高效学习. 此
外, 本文采用目标网络技术以增加学习过程的稳定

性. 特别地, 由于 critic的同步更新, 其输出的评价

结果极易发散, 使得策略难以收敛. 因此, 通过引入

同结构目标网络    和 , 通过软更新 

 提高训练的稳定性 ,  其中

 表示正参数.

yi =

ri + γminj=1, 2 V
′
j (si+1, π

′(si+1) + ϵ1) i

γ

ϵ1 ∼ N(0, σ2) σ2

d ∈ R

i

α1(t+ 1) = α1(t) + λα1
∇α1

J(π) α2(t+ 1) = α2(t) +

λα2∇α2Loss1 α3(t+ 1) = α3(t) + λα3
∇α3

Loss2

J(π) = E[R1|π] R1

λα1 , λα2 , λα3 ∈ R Lossj =
1

Nm

∑Nm

i=1[yi − Vj(si,ai)]
2, j = 1, 2

Nm ∈ R

与此同时, 由于采用两个独立的 critic网络, 进
一步使用它们中的保守估计更新 critic目标: 

, 其中,   表示

数据序列下标,   表示训练折扣因子, 并引入随机噪

声  ,   为探索与平滑系数,平滑 actor
策略输出结果, 提高 critic评价精度. 此外, 文中采

用延迟策略更新技术, 即 critic更新  次后, 更
新一次目标网络和 actor策略, 以减少时间差分误

差. 在此基础上, 无人机   的策略参数更新如下:
, 

,  , 其
中 ,   表示折扣奖励函数, 为目标

函数,   表示正的学习率. 
 为双 critic 的损

失函数,   代表每次从缓冲区采样的数据量

大小. 

2.3    引导策略协同探索分析

本节从理论与实际结合的角度进行性能分析,
说明所提性能函数引导学习方法的有效性. 与纯模

型驱动的控制方法不同, 深度强化学习通过试错交

互来探索最优策略, 通常无法获得严格的稳定性.
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本文的主要贡献是设计性能函数与深度强化学习算

法协同的控制策略. 集群控制系统的协同探索与稳

定性分析如下. 首先, 分析性能函数驱动的集群控

制引导策略的有效性. 其次, 在引导策略的基础上

进行引导式学习, 通过双 critic框架筛选出高价值

的探索经验, 从而实现高效的学习策略更新. 最后,
通过引导策略有效的协同与合作, 保证整个系统的

稳定性.
为此, 首先分析性能函数驱动的集群控制引导

策略的稳定性, 提出如下定理.

−βij < epij(0) < βij , i = 0, · · · , n, j = x,

y, z

limt→∞ epi = 0

定理 1.  针对无人机集群系统 (1), 当给定初始

状态满足 

, 在引导策略 (11)和 (12)的作用下, 集群系统

状态收敛到平衡点  , 且始终满足飞

行约束 (3).
证明. 定义 Lyapunov候选函数为

Vi = Vpi + Voi (17)

Vpi Voi其中,   与  分别表示外环位置子系统和内环姿

态子系统的 Lyapunov候选函数, 即

Vpi =
mi

2

∑
j=x, y, z

kφije
2
pij

β2
ij − e2pij

+
1

2
∥ζi∥2 (18)

Voi =
1

2
ηT
i IIiηi + kiΨi (19)

Ψi =
1
2 tr

[
I −RT

diRi

]
∥eRi∥2/2 ≤ Ψi ≤

kΨi∥eRi∥2 kΨi ∈ R
Ψ̇i = eRieΩi

其中,   表示定义在 SO(3)流型

上的误差函数 ,  其值始终满足  

, 且  为正的参数, 可求得其导数

为 . 所提 Lyapunov候选函数 (17)为
非负函数, 其值满足

0 ≤ Vi ≤ λmax

 ∑
j=x, y, z

e2pij
β2
ij − e2pij

+ ∥ξi∥2
 (20)

λmax = max {mikφij/2, 1/2, IIi/2, kikΨi}
ξi = [∥ζi∥ ∥ηi∥ ∥eRi∥]T ∈

R3

di ≈ 0

其中 ,    表

示其中系数的最大值, 
 为辅助变量. 由于全驱内环子系统指数收敛, 可

将耦合变量 , 进而对 Lyapunov候选函数求

导, 可得

V̇i = −
∑

j=x, y, z

kφijKpijβ
2
ije

2
pij

(β2
ij − e2pij)

2
−Kζiζ

T
i ζi −

kηiη
T
i ηi − kikRieTRieRi (21)

β2
ij/(β

2
ij −

e2pij)
2 ≥ 1

考虑到在飞行误差约束内 ,  满足  

, 其值可进一步缩放为

V̇i ≤ −λmin

 ∑
j=x, y, z

e2pij
β2
ij − e2pij

+ ∥ξi∥2
 (22)

λmin = min {kφijKpij , Kζi, kηi, kikRi}

V̇i ≤ −KVi K = λmin/λmax ∈ R

i

其中 ,    表示

其中系数的最小值. 进而, 将式 (20)代入式 (22)可
得  , 其中,   为正的参

数. 至此, 系统指数收敛得证. 进而, 可推导得出集

群系统中无人机  的飞行误差始终满足

−µβij ≤ epij ≤ µβij , j = x, y, z (23)

µ =
√

2Vi(0)
2Vi(0)+mikφij

< 1其中,   为正的参数.

在引导策略收敛的基础上, 通过设计双 crit-
ic架构, 实现对探索动作优劣的准确判断. 并且使

用优于引导策略的探索经验更新网络, 解决由随机

探索策略和复杂动力学模型等导致的探索失败问

题. 通过引导学习, 性能函数辅助深度强化学习探

索更好的策略, 从而保证了高效的学习和可靠的泛

化能力. 

3    实验与结果分析

x, y, z

本节将设计集群飞行实验, 验证所提方法的有

效性. 首先, 搭建仿真训练环境, 部署训练算法 1,
在经过训练后, 将所得到的深度强化学习策略应用

于无人机集群控制. 具体而言, 本节进行了 3组实

验测试. 1)在实验 1中设计直线路径与领航–跟随

编队队形, 采用所提策略控制无人机集群完成编队

飞行任务, 验证所提策略的有效性. 2)在实验 2中
设计更复杂的圆形轨迹, 并同时改变集群内的领

航–跟随编队拓扑结构, 测试所提策略的泛化能力.
3)实验 3引入  三轴速度分量均为 0.5 m/s 
的风干扰, 同时保持目标轨迹、编队拓扑等条件与

实验 2一致, 验证所提策略的鲁棒性. 

3.1    策略训练

本文基于 Ubuntu20.04系统开发无人机集群

训练环境, 如图 4所示. 具体而言, 基于机器人操作

系统 (Robot operation system, ROS)设计无人机

集群通讯框架, 其中的无人机模型使用 RotorS[32] 无
人机仿真库中的 Firefly六旋翼无人机和 Pelican
四旋翼无人机. 使用 PyTorch搭建深度强化学习网

络, 并在 Gazebo软件中进行动力学交互训练. 完成

训练后, 将得到的控制策略直接应用于无人机集群

控制测试. 本文的训练参数如表 1所示. 

3.2    实验 1

U1 U2, 3, 4, 5

为充分测试所提方法的有效性 ,  采用 Fire-
fly与 Pelican两种类型的旋翼无人机组成异构无人

机集群. 在实验 1中, 采用 1架 Firefly六旋翼无人

机  和 4架 Pelican四旋翼无人机  组成

领航–跟随编队, 其拓扑结构如图 5(a)所示. 设计虚
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x0 = y0 = 1.273 2s m, z0 =

(0.636 6s+ 2) m s ∈ (0, 2π)

拟领航者的飞行路径为 

, 其中,   为路径坐标, 在此

基础上, 采用时间最优轨迹规划算法计算实时轨迹[33],
将期望的实时轨迹输入所提控制算法, 驱动无人机

集群完成飞行任务. 实验结果如图 6所示, 从图 6
中可以看出, 所提学习策略可以高效地控制集群无

人机系统完成编队飞行任务. 具体而言, 从图 7(b)
中可以发现, 无人机集群中的 5架异构无人机的飞

行误差都被约束在式 (3)中, 集群飞行误差远远小

0.3 m于预设的  约束. 此外, 从图 7(a)中可以看出,
无人机集群中每个无人机都能准确地跟踪期望速

度, 完成编队飞行任务. 值得一提的是, 编队飞行的

速度存在部分抖震现象, 这是由于无人机中未建模

动力学因素的影响, 特别是集群飞行速度较大时,
跟随子节点的无人机难以复刻所有的领航节点动

作, 导致速度抖震. 为此, 提出策略引导的深度强化

学习无人机集群控制方法, 有效抑制无人机集群的

飞行误差, 实现精准集群控制. 

3.3    实验 2

10 m x0 =

为进一步验证所提方法的有效性, 在实验 1的基

础上, 进一步采用直径为  的圆形期望路径: 

 

RotorS 无人机仿真库

Pelican Firefly

模型

投影 轨迹

动作 评价

状态

控制信号

经验更新

动力学

GAZEBO

飞行环境建模

轨迹规划模块 学习模块

机载传感器模拟

RotorS 模型导入

约束与优化
目标

凸优化求解

路径坐标
空间

性能函数

无人集群

双经验池

Actor Critics

领航—跟随集群飞行 

图 4    无人机集群控制策略训练与测试框架

Fig. 4    UAV cluster control strategy training and testing framework

 

表 1    训练参数

Table 1    Training parameters

参数 值

mi无人机质量 m1 = 1.6 kg, m2 = m3 = m4 = m5 = 1.0 kg

IIi无人机转动惯量 diag {0.01 0.01 0.01} kg · m2

重力加速度 9.8 m/s2

λα1, 2, 3
学习率 1, 2, 2 × 10−4

Mmax训练回合数 100

Nmax训练步数 500

B1, 2经验池大小 10 000, 10 000

Nm采样数据量 128

γ训练折扣因子 0.95

σ1, 2探索与平滑系数 0.1, 0.05

控制策略交互频率 100 Hz

kφij , βij

引导策略参数 0.2, 0.3

Kpi辅助增益矩阵 diag {4 4 4}

KRi辅助增益矩阵 diag {1.5 1.5 1.5}

Kζi外环控制参数 diag {2 2 2}

kηi内环控制参数  diag {1.5 1.5 1.5}

ki内环控制参数 diag {2 2 2}

 

(a) 实验 1 
(a) Experiment 1

(b) 实验 2
(b) Experiment 2

Pelican 4

Pelican 1

Pelican 2

Pelican 3Firefly

Pelican 4

Pelican 1

Pelican 2

Pelican 3

Firefly

 

图 5    无人机集群拓扑结构

Fig. 5    Topology of UAV cluster
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−5sin(s) m y0 = (−5cos(s) + 5) m, z0 = (−cos(s)+
3) m, s ∈ (0, 2π)

x, y, z

, 

 其中,   为路径坐标, 其编队拓扑连

接图如图 5(b)所示. 使用所提方法控制无人机集群

完成上述圆形轨迹飞行任务, 并同时保持编队队形.

实验结果如图 8 ~ 11所示. 从图 8和图 9可见, 所

提方法能够有效地控制无人机集群沿给定轨迹飞

行, 在  三个方向都能以期望队形完成复杂曲

线飞行. 此外, 通过分析飞行过程中的集群误差

x, y, z图 8, 可以看出所有无人机在  三个方向的飞

行误差都得到有效抑制, 其值远小于预设误差约束.

Q1, Q2

Q = min {Q1, Q2} > 0

为充分说明所提引导策略的有效性, 本文记录

了实验 1和实验 2在集群飞行过程中每个无人机控

制策略中两个 critic的比较输出, 即 , 分别

如图 11(a)和图 11(b)所示. 可见, 在集群飞行任务

中, 始终满足 , 表明所提的深

度强化学习策略输出动作评分优于引导策略, 能够

有效地控制无人机集群完成飞行任务. 

3.4    实验 3

x,为进一步验证所提方法的鲁棒性, 分别在  
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图 6    无人机集群的编队飞行轨迹

Fig. 6    Drone cluster formation flight trajectory
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图 7    无人机集群的飞行速度与误差曲线

Fig. 7    Flight speed and error curve of UAV cluster
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图 8    无人机集群的飞行轨迹曲线

Fig. 8    UAV cluster flight trajectory curve
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x, y, z图 9    无人机集群在  三个方向的飞行曲线

x y z

Fig. 9    The flight curve of the drone cluster
in  ,   and   directions
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y, z 0.5

x, y, z

Q {Q1,

Q2} > 0

 方向上加入风力大小为  m/s的恒风干扰,
其他实验条件均与实验 2 相同. 实验结果如图 12
所示, 所提方法虽然在有风干扰下轨迹会产生细微

波动, 但仍能够有效地控制无人机集群沿给定轨迹

飞行, 并在  三个方向都能以期望队形完成复杂

曲线飞行. 此外通过分析集群误差图 13(a)和图 13(b),
以及评价曲线图 13(c)和图 13(d)可得, 在飞行过

程中无人机集群的位置误差与速度误差均得到

了有效抑制, 且从评价曲线可以看出  =min 

, 表明本文所提深度强化学习算法有很好

的鲁棒性, 能够有效地完成无人机集群的飞行控制

任务.
综上所述, 本文将深度强化学习方法和性能函

数结合, 提出性能函数引导的深度强化学习控制方

法, 保证学习策略优于引导控制策略, 有效提高了

无人机编队控制精度. 

4    结束语

针对无人机集群控制问题, 本文提出一种性能

函数引导的深度强化学习控制方法, 形成的模型–
数据混合驱动的控制策略, 保证了高性能集群控制.
首先, 在领航–跟随集群框架基础上, 设计性能函数

驱动的集群控制方法, 将集群误差约束在预期范围

内. 在此基础上, 设计性能函数引导的深度强化学

习控制策略, 利用性能函数的示范经验, 辅助训练

学习网络, 解决性能函数在复杂工况下极易失效的

安全隐患, 同时极大提升了学习策略的训练效率与

可靠性. 将无人机系统的先验模型与深度强化学习

策略结合, 设计性能函数驱动的学习控制策略, 充
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x, y, z图 10    无人机集群在  三个方向的飞行误差
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Fig. 10    Flight error of UAV cluster in  , 
and   directions
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图 11    深度强化学习策略与引导策略在双 critic
框架中的评价曲线

Fig. 11    Evaluation curves of deep reinforcement
learning strategies and guidance strategies in

the dual critic framework
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图 12    无人机集群的飞行轨迹曲线

Fig. 12    The flight trajectory curves of drone swarms
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分利用非线性控制与深度强化学习的优势, 增强无

人机集群的鲁棒性, 提高飞行精度. 最后, 将所提出

的算法部署在 ROS无人机集群平台上, 实验结果

验证了性能函数驱动的深度强化学习算法的有效性.
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图 13    无人机集群的误差与评价曲线

Fig. 13    Error and evaluation curves of drone swarms
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