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基于模糊强化学习和模型预测控制的追逃博弈
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摘　要: 针对三维空间中智能体追逃博弈策略制定与鲁棒控制问题, 提出一种基于模糊强化学习与模型预测控

制 (MPC)的分层追逃博弈框架. 所提出框架结合三维空间的阿氏圆和模糊行动者-评论家学习 (FACL)算法获得

智能体的运动信息, 并将其用作MPC算法的参考输入来设计四旋翼无人机的控制器. 通过对四旋翼欠驱动系统

模型进行解耦, 设计考虑误差系统积分项的高度、平移和姿态控制器. 通过 FACL算法提供的参考信息, 有效提

高了MPC算法的控制效率. 仿真和实验结果表明, 所设计的分层框架可以很好地解决三维空间追逃博弈问题.
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Pursuit-evasion game based on fuzzy reinforcement learning and model
predictive control
HU Peng-lin†，PAN Quan，ZHAO Chun-hui

(School of Automation，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China)

Abstract: Addressing the strategy formulation and robust  control  issues in the pursuit-evasion game of agents  in 3D
space, this paper proposes a hierarchical pursuit-evasion game framework based on fuzzy reinforcement learning and
model predictive control(MPC). The proposed framework integrates the Apollonius circle in 3D space with the fuzzy
actor-critic  learning(FACL)  algorithm  to  obtain  the  agents'  motion  information,  which  is  then  used  as  the  reference
input  for  the  MPC  algorithm  to  design  the  controller  for  quadrotor  unmanned  aerial  vehicles.  By  decoupling  the
underactuated  system  model  of  the  quadrotor,  altitude,  translation,  and  attitude  controllers  that  consider  the  integral
term of the error system are designed. The reference information provided by the FACL algorithm effectively enhances
the  control  efficiency  of  the  MPC  algorithm.  Simulation  and  experimental  results  demonstrate  that  the  designed
hierarchical framework can effectively solve the pursuit-evasion game problem in 3D space.
Keywords: 3D pursuit-evasion game；Apollonius circle；fuzzy reinforcement learning；model predictive control

 

0    引　言

追逃博弈 (pursuit-evasion game, PEG)涉及两个

对立的群体: 追击者和逃避者. PEG主要关注追击者

如何配合抓捕逃避者, 以及逃避者应采取何种策略

避免被追击者抓捕或延长被抓捕的时间
[1]. 近年来,

PEG广泛应用于军事和民用领域, 如导弹攻防
[2]
、空

战
[3]
、搜救

[4]
、运输管理

[5]
等场景. 学者们提出了各种

形式的 PEG, 如单对单
[6]
、单对多

[7]
、多对单

[8]
、多对

多
[9]
等类型 . 同时 , 提出了各种算法 , 如几何方

法
[10-11]
、微分对策方法

[12]
、经典控制方法

[13]
和强化

学习 (reinforcement learning, RL)等方法
[14-15].

与其他传统控制算法相比 , 模型预测控制

(model predictive control,  MPC)由于其灵活的优化

能力、约束处理能力、适应性和鲁棒性, 在 PEG问题

中引起了极大关注. Eklund等[16]
针对固定翼无人机

的 PEG, 提出了一种非线性 MPC算法, 实现了自主

避障和追击机动. de Simone等[17]
将 MPC算法应用

于解决障碍环境中无人车的 PEG, 并且证明了算法

的鲁棒性和安全性. 考虑到避障需求, Sani等[18]
提出

了一种可以在博弈论和 MPC算法之间交替转换策

略的算法, 降低了计算复杂度. Sani等[19]
针对有限信

息约束, 提出了一种基于 MPC的 PEG算法, 使玩家
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能够利用有限信息预测对手在障碍环境中的运动策

略. Manoharan等[20]
为了解决具有状态和控制约束

的多对多 PEG问题, 开发了一种基于非线性 MPC
和阿氏圆的追逃策略.

然而, 传统的控制算法, 如 MPC算法通常依赖

于精确的数学模型来设计控制律, 实际应用中经常

涉及随机干扰因素, 如传感器误差和环境干扰, 难以

获取准确的控制模型, 为智能体的控制带来了挑战.
在这种背景下, RL算法成为解决 PEG问题的重要

方法. Yu等[21]
提出了一种分布式深度 Q 网络算法,

通过分布式学习框架来增强智能体之间的协作追踪

或逃避策略. Wang等[22]
提出了一种基于 RL的分布

式合作 PEG算法, 并设计了通信网络以节省通信和

计算资源 .  Kartal等 [23]
应用积分强化学习 , 实现了

PEG场景中在线和实时的最优动作选择. Yang等[24]

采用 DDPG算法的两阶段追踪策略, 利用实时反馈

信息解决 PEG问题. Zhang等[25]
将预测网络集成到

RL框架中, 提高了算法在 PEG场景中的性能和智

能体的预测能力. Selvakumar等[26]
利用 Q 学习和矩

阵博弈论将非零和 PEG转化为多个双玩家静态零

和 PEG, 然后确定了复杂场景中智能体的最优动作.
传统的 RL算法为复杂控制问题的建模和分析

提供了框架, 但是可解释性和模糊信息处理能力等

成为 RL新的挑战. 模糊强化学习可以有效处理不精

确和模糊的信息, 特别是对于不确定的环境感知和

决策制定具有很好的效果. 模糊逻辑固有的灵活性

使其能够熟练地处理复杂关系, 可以有效处理非线

性和非凸性等复杂问题, 并且模糊强化学习产生的

规则和推理过程是直观且易于理解的. 近年来, 人们

提出了许多将模糊逻辑原理与传统学习方法相结合

的学习算法. Camci等[27]
提出了一种结合模糊逻辑

控制和 RL技术的控制算法, 该算法能够适应不同的

初始位置和噪声条件. Awheda等[28]
利用模糊行动

者-评论家学习 (FACL)算法为智能体获取控制策

略, 并使用编队控制机制捕获更高级的逃避者, 有效

解决了多对一 PEG问题. Wang等[29]
将模糊逻辑控

制与 RL相结合 , 解决了连续空间中的 PEG问题 .
Liu等 [30]

针对 Q 学习中连续状态和动作空间的挑

战, 提出了一种将模糊逻辑控制和 Q 学习相结合的

PEG算法.
通过文献分析可以发现, 现有方法在解决 PEG

问题时往往存在局限性, 如依赖于精确的数学模型、

难以处理不确定性等. 而模糊 RL和 MPC的结合则

能够克服这些局限性, 提供一种更加灵活和鲁棒的

控制方案. 因此, 本文提出一种基于 FACL和 MPC
的分层控制框架, 用以解决基于四旋翼的 PEG. 该框

架由顶层感知与决策和底层鲁棒控制组成. 在顶层,
利用 FACL算法来处理感知和决策任务, FACL算

法通过其内置的模糊逻辑处理能力, 将模糊信息转

化为可用于决策的有用信息, 并且预测出逃避者最

可能的未来轨迹; 然后结合当前环境、逃避者的位置

和速度以及追击者的动力学特性等因素, 生成追击

者的行动策略轨迹. 在底层, 采用 MPC算法对四旋

翼飞行器进行实时控制, FACL生成的行动策略轨

迹在MPC框架中作为参考状态输入, 指导控制目标

的制定. 利用 MPC强大的约束处理能力, 确保四旋

翼在复杂的 PEG场景中不违反物理约束和飞行安

全要求.
本文主要贡献有: 1)为 3D空间的阿氏圆提供

明确的解析形式, 并借助阿氏圆推导智能体的主导

区域. 2)与现有方法不同, 采用 FACL算法输出的预

测轨迹为 MPC提供参考信号来设计四旋翼控制器,
实现四旋翼的鲁棒控制. 文章内容安排如下: 首先介

绍基于 FACL算法的感知和决策 ; 然后介绍基于

MPC算法的四旋翼鲁棒控制; 最后通过仿真和飞行

实验验证算法的有效性. 

1    基于 FACL 的感知与决策 

1.1    追逃博弈模型

Pt

Et O

假设在追逃博弈中, 追击者和逃避者具有相似

的动力学特性和运动能力 , 如图 1所示 , 图中 、

、 分别为追击者、逃避者、障碍物. 在 3D空间中

建立智能体的运动学模型为

xt+1 = xt + v sin θ cosα,
yt+1 = yt + v sin θ sinα,
zt+1 = zt + v cos θ. (1)

(xt, yt, zt) v

α v x-y x

θ v z U = [α, θ]T

∆α ∆θ [−π/4, π/4]

其中:  为智能体的位置,  为智能体的速

度,  为速度 在 平面的映射向量与 轴的夹角,
为速度 与 轴的夹角.  为智能体的转

向角. 为了使智能体的运动符合实际约束, 转向角变

化量 和 限制在区间 .
 

x

y

z

P P P
P =(x , y , x )t t t t P P PP =(x , y , x )t+1 t+1 t+1 t+1

αP

θP
νP

d (t)PE

E E E
E =(x , y , x )t t t t

E E EE =(x , y , x )t+1 t+1 t+1 t+1

νE

O

图1    PEG 模型
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vP

vE vP > vE

A B C

D OAC PA PB

OAC PA⊥AOAC PB⊥BOAC

(xPt , y
P
t , z

P
t ) (xEt , y

E
t , z

E
t )

a

智能体参与追铺或躲避的能力取决于算法的输

入信息, 即智能体的位置和速度. 因此, 用阿氏圆来

描述双方的几何关系, 确定智能体的主导区域, 并制

定运动策略. 假设追击者的速度 比逃避者的速度

快 , 即 . 如图 2所示 , 与现有研究不

同
[31-32], 本文将阿氏圆从 2D空间扩展到 3D空间中

的广义形式, 并给出其解析表达式. 其中 ,  ,  和

是广义阿氏圆 上的点, 且直线 和 与广

义阿氏圆 相切, 满足 ,  ,
由两直线旋转形成的锥面是智能体的捕获区域和逃

逸区域的边界 . 在 3D空间中给定追击者的位置

和逃避者的位置 , 以及智能

体的速度比 , 可得

a =
vE
vP

=
|EA|
|PA|

=
|EB|
|PB|

=
|EC|
|PC|

< 1， (2)

|EA| E A

OAC RAC

其中 表示逃避者 与点 之间的欧氏距离. 广
义阿氏圆的圆心 和半径 为

OAC =
(xEt − a2xPt

1− a2
,
yEt − a2yPt
1− a2

,
zEt − a2zPt
1− a2

)
,

RAC =
a
√
(xPt − xEt )

2
+ (yPt − yEt )

2
+(zPt − zEt )

2

|1− a2|
.

在图 2黄色球面包围的空间内, 逃避者始终比追击

者更早到达, 因此是逃避者的主导区域. 相反, 球面

外部区域是追击者的主导区域.
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图2   3D 空间广义阿氏圆
 

C

为了确保追击者总是朝着追捕逃避者的方向移

动, 并且逃避者尽可能地避开追击者的追捕, 定义基

于位置关系的智能体运动策略. 对于广义阿氏圆上

的任意点 , 有
sinα1

sinα2

=
vP
vE
. (3)

α1

−−→
EP

−−→
EC α2

−−→
PE

−−→
PC

其中:  为向量 与向量 之间的夹角,  为向

量 与向量 之间的夹角. 可得

α2 = sin−1
(vE
vP

sinα1

)
. (4)

α1 =
π
2

α∗
2当 , 获得最优解 , 有

α∗
2 = sin−1

(vE
vP

)
. (5)

因此, 双方智能体的最优运动空间都位于圆锥面包

a < 1

α2 ⩽ α∗
2 = sin−1(vE/vP )

α1 ⩾ π/2

围的区域内. 当 时, 追击者在圆锥包络内运动,
且满足 . 逃避者在圆锥包络

的剩余区域内运动, 且满足 .
P

E dPE(tf) ⩽ ds

tf ds

定义 PEG的终端条件如下: 如果追击者 与逃

避者 之间的距离满足 , 则 PEG在时

刻 结束, 其中 表示捕获距离. 此外, 如果持续时

间超过指定阈值, 则认为追逃博弈过程结束. 

1.2    FACL 算法

FACL是一种将模糊逻辑和 actor-critic强化学

习框架相结合的算法, 用于处理不确定环境中的复

杂决策任务 . 本文采用经典的 actor-critic框架 , 在
actor-critic框架的基础上引入模糊逻辑来处理感知

和决策任务中的模糊信息. 其中 actor基于模糊逻辑

生成当前状态的行动策略, critic用于评估 actor生成

动作的优劣并指导策略训练.
为每个智能体的 FACL算法定义 4个输入, 追

击者的输入为

x̄P = [dPE, δP , dPO, δPO]. (6)

dPE δP
−−→
PE(t)

dPO δPO
−−→
PO(t)

其中:  为追击者与逃避者之间的距离,  为追击

者的航向与从追击者到逃避者的向量 之间的

夹角,  为追击者与障碍物之间的距离,  为追

击者的航向与从追击者到障碍物的向量 之间

的夹角. 逃避者 FACL系统输入为

x̄E = [dPE, δE, dEO, δEO]. (7)

δE
−−→
EP (t) dEO

δEO
−−→
EO(t)

其中:  为逃避者的航向与从逃避者到追击者的向

量 之间的夹角,  为逃避者与障碍物之间的

距离,  为逃避者的航向与从逃避者到障碍物的向

量 之间的夹角. 下面介绍 FACL算法的更新

过程.

n x̄ =

[x1, . . . , xn]

本文中, actor和 critic都采用一阶 Takagi-Sugeno
规则实现模糊推理系统. 假设系统有 个输入

, 则 actor的输出为

ut =
L∑
l=1

Φltw
l
t. (8)

ut t L wl
t =

max
ut,xi∈x̄

µA
l
i(xi) t l

µA
l
i Al

i Φlt l

其中:  为 时刻的控制信号;  为规则总数; 

为 actor在 时刻关于规则 的输出参

数,  为模糊集 的隶属度;  为规则 的触发强

度, 定义为

Φlt =
n∏
i=1

µA
l
i(xi)

/ L∑
l=1

( n∏
i=1

µA
l
i(xi)

)
. (9)

V̂tactor执行动作后, critic通过计算近似值 来评估动

作的质量, critic的输出为
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V̂t =
L∑
l=1

Φltζ
l
t, (10)

ζ lt t l

δt

其中 为 critic在 时刻关于规则 的输出参数 .
TD误差 定义为

δt = rt+1 + γV̂t+1 − V̂t. (11)

rt+1 δt

ut N0 ∼ (0, σ2
a)

其中:  为奖励值,  用来更新 actor和 critic的参

数. 为控制信号 添加白噪声 来提高对

动作空间的探索, actor的输出参数更新方式为

wl
t+1 = wl

t + αaδt
(u′

t − ut
σa

) ∂ut
∂wl

t

. (12)

αa u′
t = ut +N0

∂ut
∂wl

t

其中:  为 actor的学习率,  ,  为

∂ut
∂wl

t

=

n∏
i=1

µA
l
i(xi)

L∑
l=1

( n∏
i=1

µA
l
i(xi)

) = Φlt. (13)

ζ lt+1critic的输出参数 更新方式为

ζ lt+1 = ζ lt + αcδt
∂V̂t
∂ζ lt

. (14)

αc
∂V̂t
∂ζ lt

其中:  为 critic的学习率,  为

∂V̂t
∂ζ lt

=

n∏
i=1

µA
l
i(xi)

L∑
l=1

( n∏
i=1

µA
l
i(xi)

) = Φlt. (15)

αa < αc本文设置学习率 , 使得 actor的收敛速度慢

于 critic, 防止 actor出现不稳定情况.
不同于已有的奖励函数设计方法

[33], 本文基于

人工势场的思想设计奖励函数, 障碍物对智能体产

生斥力, 而逃避者对追击者产生引力. 首先定义障碍

物对智能体的排斥力

rPO = exp(−αrdPO), (16)

αr其中 为控制排斥力强度的系数. 逃避者对追击者

表现出吸引力

rPE =
βa
dPE

, (17)

βa

−rPE

其中 为控制吸引力强度的系数, 对于逃避者则表

述为 . 考虑追击者是否成功捕获了逃避者, 设
计捕获成功触发奖励函数

rs = γsgs. (18)

γs gs

gs = 1 gs = 0

其中:  为基于成功的奖励系数;  为指标函数, 当
成功捕获逃避者时 , 否则 . 将上述奖励

进行加权平衡, 制定综合奖励函数

rtotal = wrrPO + warPE + rs, (19)

wr wa

rt+1 = rtotal

其中权重 和 用于平衡排斥力和吸引力. 在式 (11)
中, 令 , 通过调整权重, 可以控制奖励函

数的整体行为. 将 FACL算法概括为算法 1.

算法 1　模糊行动者-评论家学习算法

x̄0 = [x1(0), . . . , xn(0)] l ∈ {1, 2, . . . , L}
V̂0 = 0 ζ l0 = 0, wl

0 = 0 αa < αc r0

1: 初始化:  ,  ,

,  ,  , 奖励函数

t2: for 每个时间步长  do

x̄t = [x1(t), . . . , xn(t)]3: 　获得输入

ut4: 　通过式 (8)计算 actor的输出

t ut5: 　在 时刻执行动作

rt+1 x̄t+16: 　获得奖励值 和新的输入

V̂t V̂t+17: 　通过式 (10)计算 critic的输出 和

δt8: 　通过式 (11)计算 TD误差

wl
t+1 ζ lt+1

9: 　通过式 (12)和 (14)更新 和

10: end for
 

2
行动者

s t

参考轨迹

MPC 优化

Matlab

 = {p }E t

̭

3 V (s )t t +_

7

行动者
2

s t

u t

+
+ 3

N(0,σ)

u′t

δ t

环境

6

4

s t1

r t+1

+

+

γ

5

4

评论家

V (s )t t+1

s t+1

学习训练

Ubuntu+ROS

控制信号

T ,T ,T ,T1 2 3 4

位置和速度

x,y,z,v,ϕ,θ,ψ

图3    四旋翼追逃博弈分层控制框架
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综上, 通过同步训练 FACL算法, 追击者在每个

时间步可以预测逃避者的运动策略, 这些预测值代

表了逃避者在未来一段时间内可能的状态信息, 从
而形成一个对逃避者未来轨迹的预测值集合, 将其

定义为参数化形式

PE = {p̂t ∈ R3|p̂t = [sx, sy, sz]
T}， (20)

p̂t其中 为轨迹参数. 本文的目标是为具有控制约束

的四旋翼设计鲁棒控制器, 实现稳定和精确的跟踪

控制. 如图 3所示, 设计一种分层控制框架, 首先使

用 FACL算法训练获得智能体的控制策略, 然后将

获得的逃避者的运动轨迹预测值作为 MPC算法的

参考输入, 在每个控制循环中, MPC算法结合四旋

翼的当前位置和速度信息以及由 FACL提供的预测

轨迹, 生成追击者四旋翼的控制信号. 

2    基于 MPC 的四旋翼鲁棒控制 

2.1    四旋翼模型及控制问题描述

I = {Ix, Iy, Iz}
ℓ = [x, y, z]T vI = [ẋ,

ẏ, ż]T η = [ϕ, θ, ψ]T B = {Bx,

By, Bz} vB = [u, v,

w]T ωB = [p, q, r]T

Ix Iy Iz

ϕ θ ψ

在惯性坐标系 中 , 四旋翼的质

心、线速度和姿态角分别为 , 
,  . 在四旋翼机体坐标系

中 , 速度和姿态角速度表示为

,  . 在初始状态下, 假设机体坐标

系与惯性坐标系重合, 在运动过程中, 为了将机体坐

标系与惯性坐标系对齐, 依次围绕坐标轴 、 、 ,
以滚转角 、俯仰角 和偏航角 旋转惯性坐标系.
从机体坐标系到惯性坐标系的旋转矩阵为

R(η) =CψCθ CψSθSϕ−SψCϕ CψSθCϕ+SψSϕ
SψCθ SψSθSϕ+CψCϕ SψSθCϕ−CψSϕ
−Sθ CθSϕ CθCϕ

.
C· = cos(·) S· = sin(·)其中:  ,  . 四旋翼的平移和旋转

运动学模型描述为

vI = R(η)vB,

η̇ =

 1 sinϕ tan θ cosϕ tan θ
0 cosϕ − sinϕ
0 sinϕ sec θ cosϕ sec θ

ωB. (21)

对姿态角进行合理近似, 旋转模型可简化为

η̇ = ωB. (22)

简化后的四旋翼运动学模型为

mℓ̈ = R(η)TtIz −mgIz,

τB = I η̈ + η̇ × I η̇. (23)

m Iz z

g Tt T1 T2 T3 T4

τB = [τϕ,τθ, τψ]
T τϕ = d(T4

−T2) τθ = d(T1 − T3) τψ = Qc(T2 + T4

其中:  为四旋翼的质量;  为沿着 轴的单位向量;
为重力加速度;  为由转子 、 、 、 产生的

总推力;  为控制力矩, 滚转

, 俯仰 , 偏航

−T1 − T3) d Qc

I

,  为四旋翼机翼长度 ,  为阻力系数 ;

为四旋翼的转动惯量. 实际控制输入与系统模型的

控制输入之间存在以下转换关系:

[
Tt
τB

]
=

 1 1 1 1
0 −d 0 d
d 0 −d 0

−Qc Qc −Qc Qc


 T1

T2

T3

T4

 . (24)

根据以上分析, 可以用问题 1来描述追击者四

旋翼的控制问题.

p̂t Tt

τB

问题 1　给定系统模型 (23)、预测轨迹 (20), 以

及轨迹参数 , 控制目标是计算控制输入 和控制

力矩 , 使得下式成立:

lim
t→tf

∥ℓ(t)− p̂t∥ = 0, (25)

tf Tt

0 ⩽ Tt ⩽ Tmax

其中 为终端时间, 且控制系统的总推力 满足约

束 .

ℓ

下面对问题 1进行求解, 四旋翼无人机的控制

输入为 4个旋翼产生的推力, 而输出状态包括位置

和姿态 6个控制变量, 并且存在复杂的耦合关系, 因

此四旋翼飞行器是典型的欠驱动系统. 为了有效地

控制四旋翼在惯性坐标系中运动, 对系统模型进行

解耦. 对位置状态 进行分析, 有

ẍ =
1

m
(cosψ sin θ cosϕ+ sinψ sinϕ)Tt，

ÿ =
1

m
(sinψ sin θ cosϕ− cosψ sinϕ)Tt，

z̈ =
1

m
(cos θ cosϕ)Tt − g. (26)

ux = cosψ sin θ cosϕ+ sinψ sinϕ

uy = sinψ sin θ cosϕ− cosψ sinϕ

定义中间变量 和

, 则位置控制系

统描述为

ẋ =

[
ℓ̇
v̇I

]
=



ẋ

ẏ

ż

ux
Tt
m

uy
Tt
m

cos θ cosϕ
Tt
m

− g


= f(x,uℓ).

(27)

uℓ = [ux, uy, Tt]
T

[ux, uy]
T x y ux

Tt
m

uy
Tt
m

cos θ cosϕ
Tt
m

− g

ϕd

θd

其中 :  为位置系统的等效控制输

入,  为 轴和 轴的控制输入,  、 和

分别为由控制输入产生的沿惯性

坐标轴的线性加速度. 计算期望的滚转角 和俯仰

角 为
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ϕd = arcsin(ux sinψd + uy cosψd),

θd = arcsin
ux − sinϕd sinψd

cosϕd cosψd
. (28)

ux uy根据位置系统 (27), 高度控制器的设计与 、 无

关, 是可以解耦出来的, 因此关于四旋翼的 MPC控

制器可以分解为高度控制器、平移控制器和姿态控

制器.
定义追击者关于逃避者四旋翼的参考系统为

ẋr = f(xr,uℓr). (29)

ẋr = [ℓ̇r, v̇Ir ]
T uℓr = [uxr ,

uyr , Ttr ]
T

其中 :  为系统参考状态 , 

为参考控制输入. 假设四旋翼的高度是固

定的, 根据给定的期望位置轨迹, 参考控制输入可以

定义为

uℓr =
[mẍr
Ttr

,
mÿr
Ttr

,m(z̈r + g)
]T
. (30)

e = [ex, ey, ez]
T

ex ey ez

通过比较参考系统 (29)和位置系统 (27), 可以

得到轨迹跟踪误差系统矩阵为 , 其
中 、 、 定义如下:

ex =

 x− xr
ẋ− ẋrw
(x− xr)dt

 , ey =
 y − yr

ẏ − ẏrw
(y − yr)dt

 ,
ez =

 z − zr
ż − żrw
(z − zr)dt

 . (31)

与常见的误差设计方法不同, 在式 (31)中考虑了误

差积分项, 以增强控制器鲁棒性. 

2.2    高度控制器设计

根据式 (29), 高度参考系统为

ẋr,z =

 żr

cos θ cosϕ
Ttr
m

− g

 , (32)

cos θ cosϕ

e z

其中 可以看作是控制器的时变参数. 结合

误差系统矩阵 和式 (32), 得到 轴轨迹跟踪误差的

状态方程为

ėz =

 0 1 0
0 0 0
1 0 0

 ez +


0

cos θ cosϕ
m

0

 ũz, (33)

ũz = Tt − Ttr ũz

lim
t→∞

ez = 0 tk

其中 , 目标是求解控制输入 , 使得

. 将在时刻 求解的 MPC优化问题描

述为

min
ˆ̃uz,·|k

Jz =
Nz−1∑
i=0

(∥êz,i|k∥2
Qz

+ ∥ˆ̃uz,i|k∥2
Rz
)+

∥êz,Nz |k∥2
Pz
. (34a)

s.t. êz,i+1|k = Azêz,i|k +Bz
ˆ̃uz,i|k, (34b)

êz,0|k = ez,k, (34c)

ˆ̃uz,i|k ∈ U . (34d)

Nz Qz Rz Pz

Az Bz

其中:  为预测时域,  、 、 为权重矩阵. 对跟

踪误差预测方程 (34b)离散化处理, 得到 和 分

别为

Az =

 1 δ 0
0 1 0
δ 0 1

 , Bz =

 0
δ

m
cos θk cosϕk

0

 .
(35)

δ ez,k = ez(tk)

U = {ũz|ũmin ⩽ ũz ⩽ ũmax}
其中:  为采样周期,  为状态量测的当前

时间反馈,  为误差系统的

控制输入约束.

Uz,k = [ˆ̃uz,0|k, ˆ̃uz,1|k, . . . , ˆ̃uz,Nz−1|k]
T

根据线性状态空间预测模型 (34b)和预测输入

序列 得到预测状

态序列的紧凑形式如下:

Ez,k =Mzez,k + CzUz,k. (36)

Ez,k=[êz,0|k, . . . , êz,Nz |k]
T Mz=[Az, A

2
z, . . . ,

ANz
z ]T Cz=


Bz 0 . . . 0
AzBz Bz . . . 0

...
...

. . .
...

ANz−1
z Bz ANz−2

z Bz . . . Bz

 .
其中:  , 

, 

因此, 性能指标函数 (34a)可以转化为

Jz = UT
z,kHzUz,k + 2eTz,kF

T
z Uz,k + eTz,kGzez,k, (37)

Hz, Fz, Gz其中 定义为

Hz = CT
z Q̄zCz + R̄z,

Fz = CT
z Q̄zMz,

Gz =MT
z Q̄zMz + Q̄z.

权重矩阵定义为

Q̄z =


Qz 0 . . . 0

0
. . . 0 0

... 0 Qz 0
0 0 0 Pz

 ,

R̄z =


Rz 0 . . . 0

0
. . . 0 0

... 0 Rz 0
0 0 0 Rz

 .
U ∗
z,k = argmin

Uz,k

Jz

∇Uz,k
Jz

首先分析无约束问题 的解, 计算梯

度 有

∇Uz,k
Jz = 2(HzUz,k + Fzez,k). (38)

Hz ∇Uz,k
Jz = 0

U ∗
z,k = −H−1

z Fzez,k Hz

如果 是正定矩阵, 令 , 则最优控制序

列为 . 如果 是半正定矩阵, 则
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U ∗
z,k = −H∼

z Fzez,k

H∼
z Hz H∼

z Hz = I

U ∗
z,k tk

可以得到一个广义最优解 , 其中

是 的左逆矩阵, 满足 . 对于有约束

优化问题 (34), 可利用二次规划进行求解, 得到最优

控制输入序列数值解 . 因此,  时刻高度控制器

信号为

Tt,k = ˆ̃u
∗

z,0|k +m(z̈r,k + g). (39)
 

2.3    平移控制器设计

x y根据式 (29), 沿 轴和 轴的平移参考系统为

ẋr,xy =
[
ẋr, uxr

Ttr
m
, ẏr, uyr

Ttr
m

]T
, (40)

Ttr其中 可以看作平移控制器的时变参数. 轨迹跟踪

误差的状态方程为

ėxy =


0 1 0
0 0 0 03×3

1 0 0
0 1 0

03×3 0 0 0
1 0 0

 exy+


0 0

Tt
m

0

0 0
0 0

0
Tt
m

0 0


ũxy, (41)

ũxy = [ux − uxr , uy − uyr ]
T

ũxy lim
t→∞

exy = 0 tk

其中 . 目标是求解控制

输入 使得 , 将在时刻 求解的 MPC

优化问题描述为

min
ˆ̃uxy,·|k

Jxy =

Nxy−1∑
i=0

(∥x̂xy,i|k∥2
Qxy

+ ∥ˆ̃uxy,i|k∥2
Rxy

)+

∥x̂xy,Nxy|k∥2
Pxy

; (42a)

s.t. x̂xy,i+1|k = Axyx̂xy,i|k +Bxy
ˆ̃uxy,i|k, (42b)

x̂xy,0|k = xxy|k. (42c)

Nxy xxy,k = xxy(tk) tk

Axy Bxy

其中:  为预测时域,  为 时刻的

状态量测.  和 定义如下:

Axy=

[
Ax 03×3

03×3 Ay

]
, Ax=Ay=

 1 δ 0
0 1 0
δ 0 1

 ,

Bxy=

[
Bx 03×1

03×1 By

]
, Bx=By=

 0
δ

m
Tt,k

0

 .

U ∗
xy,k = [ˆ̃u∗

xy,0|k, ˆ̃u
∗
xy,1|k, . . . , ˆ̃u

∗
xy,Nxy−1|k]

T tk

与高度控制器类似, 使用数值方法获得控制序列为

. 因此,  时

刻的平移控制器信号为

[
ux,k
uy,k

]
= ˆ̃u∗

xy,0|k +

[
uxr,k
uyr,k

]
. (43)

ux,k uy,k

ϕd θd

在获得控制信号 和 后, 可以利用式 (28)反向

计算 和 以设计姿态控制器. 

2.4    姿态控制器设计

eη = η − ηd ηd ξ1 =

eη, ξ2 = ėη ξ =

[ξ1, ξ2]
T

为四旋翼设计姿态控制器, 定义姿态角控制误

差为 , 其中 为期望的姿态角. 令
, 则姿态角的跟踪误差状态向量为

, 误差状态方程为

ξ̇1 = ξ2,

ξ̇2 = I−1(τB − η̇ × I η̇)− η̈d. (44)

τB lim
t→∞

∥ξ(t)∥ = 0

η ηd ξ2 = s− ρξ1

s ρ > 0

需要求解控制输入 , 使得 , 实现姿

态角 对期望信号 的精确跟踪. 令 , 其
中 是滑模面, 且 , 有

s = cξ1 +m
w
ξ1dt+ dξ2, (45)

c m d,  ,  为滑模面参数. 设计李雅普诺夫函数为

Vη =
1

2
ξT1 ξ1 +

1

2
sTs. (46)

Vη计算 的一阶偏导数

V̇η = ξT1 ξ̇1 + sTṡ =

ξT1 (s− ρξ1) + sT(cξ2 +mξ1 + dξ̇2) =

− ρξT1 ξ1 + ξT1s+ sT{c(s− ρξ1) +mξ1+

d[I−1(τB − η̇ × I η̇)− η̈d]}. (47)

为了使系统在平衡点处指数稳定, 设计如下控制律:
τB = τ1 + τ2,

τ1 = I{d−1[(cρ− 1−m)ξ1 − cs] + η̈d}+ η̇ × I η̇,

τ2 = I(−εsgn(s)− ω(s)). (48)

ε, ω sgn(·)
τB

其中:  为指数趋近律参数,  为符号函数. 将
控制律 代入式 (47)有

V̇η = −ρξT1 ξ1 + ξT1s+ sT{−εsgn(s)− ωs− ξ1} =

− ρξT1 ξ1 − ωsTs− ε|s|.
ε > 0 γ = min{2ρ, 2ω}取 , 且令 , 则有

V̇η ⩽ −ρξT1 ξ1 − ωsTs ⩽ −γVη. (49)

Vη(t) ⩽ Vη(0) exp(−γt)
ξ = 0

从而有 , 因此可得误差系统

在平衡点 处指数稳定.
本文的算法流程如图 4所示, 包括 3个步骤.

t1

x y z v ϕ θ ψ

PE = {p̂t}

step 1: 在 周期中, FACL算法以逃避者的当前

状态信息 ,  ,  ,  ,  ,  ,  为输入, 通过基于模糊逻

辑的 actor-critic学习算法生成追击者对逃避者的行

动预测轨迹 .
t1

PE = {p̂t}
step 2: 在 周期中, 以 FACL生成的追击者的

预测轨迹 为参考状态输入 , 设计基于

MPC算法的高度、平移和姿态控制器, 并生成对四

第6期 胡鹏林 等: 基于模糊强化学习和模型预测控制的追逃博弈 1861



旋翼无人机的控制指令.

step 3: 四旋翼无人机根据 MPC生成的控制指

令进行运动, 执行追逃任务, 获得逃避者新的状态信

t2息, 然后进入 周期的循环. 

3    仿真实验与分析 

3.1    基于 FACL 的 PEG

35 m× 35 m× 20 m

vP = 1.1 m/s

vE = 1 m/s

αr = 10 βa = 5 γs = 20 wr = 5 wa = 10

0.1 s γ = 0.95

N0 ∼ (0, 0.01) αa = 0.001 αc = 0.05

dPE ⩽ ds = 1 m 100 s

[0, 35] [−π, π]

5× 5× 5× 5 = 625

{(α, θ)|∆α,∆θ ∈ [−π/4, π/4]}

智能体在大小为 的 3D空

间进行追逃博弈, 最大移动速度为 和

, 根据式 (19), 将奖励函数的参数设置为

,  ,  ,  ,  . 采样

时间为 , 折扣因子为 , 随机白噪声为

, 学习率为 ,  .

当 或当时间超过 时, 追逃过程

终止. 为了减少模糊规则的计算量, 选择三角隶属度

函数, FACL的每项输入有 5个三角隶属函数, 距离

输入区间为 , 角度输入区间为 , 规则总

数为 . 每条规则的输出为转向

角组成的元组 .

[5, 30, 0] [5, 5, 0] [30, 30, 0] [30, 30, 0]

[5, 5, 0] [30, 30, 0] [30, 5, 0] [5, 30, 0]

1 m

设置了 4种不同场景的 PEG, 追击者的位置为

,  ,  ,  , 对应逃避

者的位置为 ,  ,  ,  ,

障碍物是随机放置的半径为 的球体. 图 5展示了

追击者和逃避者的轨迹. 可以看出在 3D环境中追击

者成功地捕获了逃避者, 并且与障碍物没有发生任

何碰撞. 图 6展示了训练过程中 critic网络的损失曲

线与算法的平均奖励曲线, 可以看出在训练过程中

 

Pt

actor critic

x,y,z,v ϕ,θ,ψ

Et

FACL 预测
 = {p }E t

̭

t  周期1

T ,T1 2 T ,T3 4

T ,T1 2 T ,T3 4

MPC 优化

t  周期2

Pt+1

actor critic T ,T1 2 T ,T3 4

T ,T1 2 T ,T3 4

FACL 预测 MPC 优化

 = {p }E t+1

̭

x,y,z,v ϕ,θ,ψ

Et+1

t  周期k

...

...

...

Pt+2

FACL 预测

Et+2

图4    基于 FACL 和 MPC 的四旋翼追逃博弈流程
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图5    3D 环境中智能体追逃博弈轨迹
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图6    训练过程中的损失曲线与奖励曲线
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损失曲线整体呈下降趋势, 奖励曲线整体呈上升趋

势, 虽然在某些步骤出现了峰值或者波动, 但是二者

变化趋势反映出的算法逐渐收敛的特性, 仿真结果

验证了 FACL算法有效性. 

3.2    基于 MPC 的四旋翼鲁棒控制

m = 1 kg g =10 m/s2 Ix =

0.004 kg ·m2 Iy = 0.004 kg ·m2 Iz = 0.008 4

kg ·m2 δ = 0.1 s 0 N ⩽ Tt

⩽ 10N (0, 0, 0)

定义四旋翼参数:  ,  , 
,  , 

. 采样时间为 , 推力约束为

. 设置四旋翼从 起飞, 并沿着下述参

考轨迹飞行:

xt(t) = cos
( πt
10

)
,

yt(t) = sin
( πt
10

)
,

zt(t) =
πt
10
.

20 s整个仿真过程持续了 . 如图 7所示, 将本文

设计的考虑积分项的 MPC算法 (图中用 IMPC表

示)和不考虑积分项的 MPC算法的性能进行比较.
两种算法都展示了出色的轨迹跟踪性能, 但本文算

法展现出更小的超调和更好的性能. 图 8从 3个维

度分析了轨迹跟踪误差, 可以看出, 本文所提出算法

具有更小的轨迹跟踪误差和更好的鲁棒性能.
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图7   四旋翼轨迹跟踪曲线

  

3.3    基于 FACL 和 MPC 的四旋翼 PEG

1.5 m× 1.5 m× 15 m

31 s

在 Gazebo平台验证算法的有效性, 场景大小和

速度与 3.1节相同, 用 的立方

体表示障碍物. FACL算法获得的预测轨迹通过中

心计算机发送给 Matlab中运行的 MPC算法, 四旋

翼的控制算法在 Ubuntu 18.04系统中运行. 整个仿

真过程持续 , 四旋翼飞行轨迹如图 9所示. 图 10
展示了仿真过程截图. 四旋翼在有效避开障碍物的
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图8    四旋翼轨迹跟踪误差曲线
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图10    基于 Gazebo 的四旋翼追逃博弈
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同时 , 成功完成了追逃任务 , 验证了 FACL和

MPC算法联合控制四旋翼执行 PEG的有效性和可

行性.

1 m

[1 m, 2 m] 30 s

为了验证所提出算法的实时性能和可移植性,

进行四旋翼无人机追逃博弈飞行测试. 如图 11所示,

平台包括 2架大疆 M100无人机, 2台 ZED双目相

机, 采用立体视觉对目标进行识别, 并计算出期望位

置. FACL算法在中央计算机上运行, 随后将其学习

到的策略传输给四旋翼的机载计算机 , 然后使用

MPC控制器对四旋翼进行飞行控制. 出于安全原因,

四旋翼之间的安全距离设置为 , 捕获距离设置为

间隔 , 整个实验过程持续 . 四旋翼之间

的距离如图 12所示, 可以看到 25 s后, 追击者与逃

避者之间的距离满足捕获条件, 同时保持大于 1 m

的安全线. 通过飞行实验验证了所提出框架的有效

性, 也为实际工程应用提供了参考示例.
 

4    结　论

针对四旋翼无人机 PEG问题, 本文提出了一种

结合 FACL和 MPC的分层控制算法. 使用 3D空间

中的广义阿氏圆来确定智能体的运动主导区域. 使
用 FACL算法进行智能体训练, 获得了逃避者的预

测轨迹. 以此作为参考, 为 PEG场景中欠驱动四旋

翼设计考虑积分项的 MPC控制算法, 设计高度、平

移和姿态控制器. 通过仿真验证了 FACL和MPC算

法的性能, 在 Gazebo平台验证了 FACL和 MPC联

合控制四旋翼完成 PEG的有效性, 并在四旋翼平台

对算法的实时性能和可移植性进行了验证. 本研究

为 RL算法和传统控制算法的结合提供了参考, 在未

来的研究中, 将设计不同的学习算法, 以及不同的控

制算法, 在相同 PEG场景下进行联合控制的性能测

试, 并通过仿真或实际飞行实验来验证所提出方案

的有效性. 同时研究具有多目标优化的 RL算法与非

线性MPC算法相结合来解决 PEG问题的控制算法.
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