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一种基于Dyna-Q学习的旋翼无人机
视觉伺服智能控制方法

史豪斌†, 徐 梦, 刘珈妤, 李继超
(西北工业大学计算机学院，西安 710072)

摘 要: 基于图像的视觉伺服机器人控制方法通过机器人的视觉获取图像信息,然后形成基于图像信息的闭环反
馈来控制机器人的合理运动.经典视觉伺服的伺服增益的选取在大多数条件下是人工赋值的,故存在鲁棒性差、
收敛速度慢等问题.针对该问题,提出一种基于Dyna-Q的旋翼无人机视觉伺服智能控制方法调节伺服增益以提
高其自适应性.首先,使用基于费尔曼链码的图像特征提取算法提取目标特征点;然后,使用基于图像的视觉伺服
形成特征误差的闭环控制;其次,针对旋翼无人机强耦合欠驱动的动力学特性提出一种解耦的视觉伺服控制模型;
最后,建立使用 Dyna-Q学习调节伺服增益的强化学习模型,通过训练可以使得旋翼无人机自主选择伺服增
益. Dyna-Q学习在经典的Q学习的基础上通过建立环境模型来存储经验,环境模型产生的虚拟样本可以作为学
习样本来进行值函数的迭代.实验结果表明,所提出的方法相比于传统控制方法PID控制以及经典的基于图像视
觉伺服方法具有收敛速度快、稳定性高的优势.
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A visual servo intelligent control method for rotor UAV based on Dyna-Q
learning
SHI Hao-bin†, XU Meng, LIU Jia-yu, LI Ji-chao

(School of Computer Science，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China)

Abstract: The image-based visual servo control method of robots obtains the image information through the robot’s vision
and then forms the closed-loop feedback based on the image information to control the robot’s reasonable movement.
However, due to the problem of poor robustness and slow convergence, the selection of servo gain for classical visual
servoing is artificial assignment under most conditions. Therefore, an intelligent servo control method based on Dyna-Q
learning is proposed to adjust the servo gain to improve its adaptability. Firstly, this method uses the image feature
extraction algorithm based on Felman chain code to extract the target feature point, then uses the image-based visual
servoing to form the closed-loop control of the characteristic error. Then, this paper presents a decoupling visual servoing
control model for the dynamic characteristics of rotor UAV’s strong coupling underactuated. Finally, a reinforcement
learning model using Dyna-Q learning to adjust the servo gain is established, through which the rotor UAV can choose the
servo gain independently. The Dyna-Q learning method learns to store experience on the basis of classical Q-Learning
by setting up an environment model, and the virtual samples generated by the environment model can be used as learning
samples to iterate the value function. The experimental results show that the proposed method is faster and more stable
than the classical PID control and classical image based visual servo methods.
Keywords: visual servo；Dyna-Q learning；gain adjustment；rotor UAV；Felman chain code；reinforcement learning

0 引 䀰

旋翼无人机 (MRUAV),又称为旋翼无人飞行器,
是一种具有3个及以上旋翼轴的无人飞行器,搭载小
型高精度摄像头.旋翼无人机作为一种集欠驱动、半

自主、强耦合、非线性等动力学特性于一身的飞行器,
被广泛应用于军事、民用等领域.近年来,由于旋翼
无人机相关技术发展迅速,对于旋翼无人机智能控制
方法的研究已成为众多学者的研究热点[1-4].文献 [5]
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通过六通道PID控制器实现了旋翼无人机在风扰情
况下的悬停控制;文献 [6]提出了一种基于图像的视
觉PID控制方法控制无人机的运动,但是PID控制算
法精度不高,在处理非线性不确定系统时抗干扰能力
弱;文献 [7]采用基于位置的视觉伺服 (PBVS)实现了
旋翼无人机的控制,基于位置的视觉伺服的误差定义
在三维笛卡尔空间,因此对初始条件、噪声、摄像机参
数误差和目标位姿的估计精度都非常敏感;文献 [8]
提出了一种基于视觉的旋翼无人机垂直起降算法,利
用基于图像的视觉伺服 (IBVS)[9]在二维图像空间中

跟踪平台,将生成的速度指令作为自适应滑模控制器
的输入;文献 [10]提出了一种无标定的基于图像的视
觉伺服无人机控制方法,并将该方法与经典的基于图
像的视觉伺服控制方法进行对比,验证了所提出方法
的效果.基于图像的视觉伺服的伺服误差直接定义
在二维图像平面,不需要对三维位姿进行估计,通过
计算出当前目标的位置与期望中的位置误差来形成

闭环控制.但是基于图像的视觉伺服控制方法对于
伺服增益的选取是通过人工赋值的方式,选取合适的
伺服增益值往往依靠经验,因此基于图像的视觉伺服
控制方法往往不能够在复杂的非线性环境中实现精

确控制[11].针对上述旋翼无人机飞行控制方法的不
足和经典的基于图像的视觉伺服控制方法收敛速度

慢、稳定性差的问题,考虑到旋翼无人机强耦合、欠
驱动的动力学特性,本文通过图像特征提取算法提取
出特征点,并提出一种解耦的旋翼无人机视觉伺服控
制方法,使用该解耦的基于图像的视觉伺服控制方法
实现基于误差的闭环控制,并利用Dyna-Q学习[12]调

节伺服增益.

1 基于视觉伺服的旋翼无人机控制模型

1.1 视觉模型

假设P = (Xp, Yp, Zp)为空间中的一点,Pi = (x,

y, z)T为P点在图像平面的投影,图1展示了旋翼无
人机视觉模型.
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图 1 旋翼无人机视觉模型

根据小孔成像的原理可以得到
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其中:Ks为常数,记为比例因子; f为焦距,由于相机
坐标系的中心到图像平面坐标系中心的距离为焦

距, z = f .
视觉传感器采集的图像使用二元函数,存储在

计算机中,记为f(u, v).其中: (u, v)为图像平面的坐
标, f(u, v)为在该点处的像素值.图像平面坐标系中
一点(u, v)与视觉传感器平面的坐标系中一点(x, y)

的关系为 
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其中:记视觉传感器平面坐标的原点O1在图像平面

的坐标为(uq, vq); dx, dy为从图像平面到视觉传感器

平面的放缩比例.

1.2 旋翼无人机动力学模型

为了便于描述旋翼无人机飞行时的姿态信息和

位置信息,需要分别定义机体坐标系和惯性坐标系,
并以此来分析旋翼无人机的动力学模型[13].图2展
示了旋翼无人机的动力学模型.
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图 2 旋翼无人机动力学模型

使用XUAV-YUAV-ZUAV表示机体坐标系,原点
OUAV位于机体质心,XUAV轴与YUAV轴相互垂直并

且构成平面OUAVXUAVYUAV,ZUAV轴始终垂直于

OUAVXUAVYUAV平面向上.
使用XG-YG-ZG表示惯性坐标系.原点OG位于

地平面上任意选定的某固定点,XG轴与XUAV轴平

行,YG轴与YUAV轴平行,ZG轴沿铅垂线方向向上.
假设旋翼无人机的质心坐标在惯性坐标系中的
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位置坐标是ζ = x, y, z,根据牛顿运动定律,旋翼无人
机的动力学模型为

ξ̇ = R · Vu,

m · Vu = −mω̇ × Vu + F ,

Ṙ = R · sk(ω),

I · ω = −ω × Iω + Γ .

(3)

其中:Vu为线速度;R为正交旋转矩阵,使用R可以

从机体坐标系转移到惯性坐标系; I为旋翼无人机
分别绕机体坐标系中XUAV, YUAV, ZUAV三轴的转

动惯量; sk(ω)为斜对称矩阵, sk(ω) = ω × Vu;Γ为
合外力矩;F为合外力,F可以按下式计算:

F = mgRTez − Tez, (4)

ez为惯性坐标系中沿ZG轴方向的单位向量,T =

F1 + F2 + F3 + F4为参数, g为重力加速度.
通过改变旋翼无人机推进器转子的旋转速度,使

飞行器产生升力,引起运动.因此,通过改变4个推进
器的转动速度,可以控制飞行器上下运动.如果相反
地控制第2和第4推进器的旋转速度,则会引起翻滚
运动;如果相反地控制第1和第3推进器的旋转速度,
则会引起俯仰运动;通过共同控制第1∼第4推进器
的旋转速度,可使飞行器产生偏航运动.具体的推进
器转子的旋转速度是由给定的加速度参数来实现控

制的,其映射公式如下

[ω1, ω2, ω3, ω4]
T
= Ja[a

v
x, a

v
y, a

v
z , a

ω
x , a

ω
y , a

ω
z ]

T
. (5)

其中:ω1, ω2, ω3, ω4为对应的推进器转子的转动速

度; avx, avy, avz , aωx , aωy , aωz 为六自由度的加速度;Ja是

推进器转动速度到加速度的映射矩阵.

1.3 动力学扩展

假定旋翼无人机传入的控制参数只有4个维度,
且旋翼无人机保持水平.但实际中为了实现旋翼无
人机在x或y方向运动,不能通过视觉伺服计算来获
得滚转角θx或者俯仰角θy,而是通过旋翼无人机内
部控制对vx和vy进行运动学解析来计算得出对应的

θx和θy,属于底层控制.下面介绍该方法的具体过程.
通过动力学原理可以计算出x、y方向的线加速

度avx, a
v
y,具体计算公式为avx = dvx/dt,

avy = dvy/dt.
(6)

以x方向为例,当给定一个预定的加速度avx时,旋翼
无人机的运动状态可以简化为图3.
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图 3 x方向运动受力分析

在图3中, θ∗x为旋翼无人机在x方向的期望滚转

角,则可得

tanθ∗x =
mavx
mg

, θx = arc tana
v
x

g
. (7)

通过旋翼无人机自身携带的陀螺仪可以获取当前x

方向上的实际滚转角θcx. x方向的角速度ωx可以计

算出来,计算公式为ωx = (θx
∗ − θx

c)/∆t,其中∆t为

设定的运动时间.同理可以计算出y方向的角速度

ωy,计算公式为
ωy = arc tan

avy
g
,

ωy = (θ∗y − θcy)/∆t.

(8)

其中: θ∗y为旋翼无人机在 y方向上的期望俯仰角,
θcy为陀螺仪获取的y方向的当前角度.
通过这样的计算就可以获得x和y方向的角速

度,进而将速度扩展为v = (vx, vy, vz, ωx, ωy, ωz)
T.

1.4 解耦的基于图像的视觉伺服

e代表特征误差向量,可以表示为e = fc − f∗,

fc表示特征点在图像平面中当前的坐标向量 (uc,

vc),f∗为期望的特征点的坐标向量 (u∗, v∗).根据动
力学关系可以得到特征误差随时间的变化率与角速

度、线速度之间的函数关系,即

ė =
d(fc − f∗)

dt = J

[
v

ω

]
. (9)

其中:如果只有一个特征点,则图像雅可比矩阵为J

⊆ R2×6,如果特征点的个数为N ,则图像雅可比矩阵
为J ⊆ R2N×6;v = (vx, vy, vz)

T为旋翼无人机的线

速度向量;ω = (ωx, ωy, ωz)
T为旋翼无人机的俯仰角

速度、滚转角速度、偏航角速度的向量.为了保证特
征误差呈指数解耦下降,设定 ė = −λv,ωe, λv,ω为伺

服增益,同时为了使各个维度变化都相同以保证系统
的稳定性,设定λv,ω > 0,代入式(9)可得[

v

ω

]
= −λv,ωĴe, (10)

其中 Ĵ为矩阵J的伪逆.如果J为方阵,则矩阵的伪
逆就为矩阵的逆,记为J−1;如果矩阵为行列不同的
矩阵,则 Ĵ = (JT · J)−1 · JT[10].
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考虑到旋翼无人机的动力学特性,当旋翼无人机
与地面近乎直线飞行时,可以通过姿态调节去除俯仰
角与滚转角的影[14].在一个低速的状态下,一个微小
的姿态倾斜角度对视觉的影响可以忽略,不会因视觉
计算产生俯仰角和滚转角,故可以忽略滚转角和俯仰
角的影响,只考虑线速度和偏航角[15].在去除俯仰角
和滚转角之后,当只有一个特征点时,图像雅可比矩
阵可以写为J ⊆ R2×4.
根据运动学公式可得(Xp, Yp, Zp)随时间的变化

率与线速度、角速度的关系如下:
Ẋp

Ẏp

Żp

 =


−1 0 0 Yp

0 −1 0 −Xp

0 0 −1 0



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vy

vz

ωz

 . (11)

结合式(1)∼ (11)计算可以得到

J =

−
f

z · dx
0

x

z · dx
y

dx

0 − f

z · dy
y

z · dy
− y

dx

 . (12)

若特征点的数目为N ,则特征点坐标集为 {fi|i
= 1, 2, · · · , N},故特征点误差为

e = (f1 − f∗
1 ,f2 − f∗

2 , · · · ,fN − f∗
N )T ⊆ R2N×1.

(13)

图像雅可比矩阵为J = (J1,J2, · · · ,JN )T ⊆
R2N×4.对线速度和角速度分别设置独立的伺服增
益 ė = J · (v, ω)T转换,即v = −λv · Ĵv · e,

ω = −λω · Ĵω · e.
(14)

其中:λv和λω分别为线速度和角速度的伺服增益,
Ĵv ⊆ R3×2N为 Ĵ ⊆ R4×2N的前 3行组成的子矩
阵, Ĵω ⊆ R1×2N为 Ĵ ⊆ R4×2N的第4行组成的子矩
阵.
分别对线速度和角速度设置伺服增益可以实现

线速度增益和角速度增益的单独调节.文中 1.4节
给出了旋翼无人机动力学解耦思路,即只调节线速
度和偏航角.在实际应用中,滚转角和俯仰角特别小
但是不为 0,利用运动学原理,通过v = (vx, vy, vz,

ωz)
T来计算出预计的滚转角和俯仰角,然后使用运

动学扩展的方法计算出俯仰角速度ωx和滚转角速

度ωy,即将v = (vx, vy, vz, ωz)
T扩展为v = (vx, vy,

vz, ωx, ωy, ωz)
T再进行计算,通过这种方法可以实现

对线速度和角速度的动力学解耦,动力学扩展的方法
在1.3节进行了阐述.
本文到此建立旋翼无人机的解耦视觉伺服模型,

具体包括两部分:旋翼无人机动力学解耦以及设置
单独的线速度增益和角速度增益.已经有学者使用
了李雅普诺夫稳定性理论说明了解耦视觉伺服的稳

定性[10,14].

2 基于Dyna-Q学习的视觉伺服控制方法
2.1 基于Dyna-Q学习的视觉伺服控制方法框架

旋翼无人机通过底部视觉传感器采集图像信息,
通过基于费尔曼链码的图像轮廓特征提取算法提取

出目标的轮廓特征,之后根据轮廓提取出目标的中
心特征点,文献 [1]对此进行了详细的解释.图4展示
了基于Dyna-Q学习的视觉伺服控制方法的基本框
架,在提取出目标的特征点之后使用解耦的基于图
像的视觉伺服实现旋翼无人机的闭环反馈控制,使用
Dyna-Q学习调节伺服增益.
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图 4 使用Dyna-Q学习的视觉伺服控制方法

2.2 基于费尔曼链码的图像特征提取算法

使用基于轮廓的图像特征提取算法,提取出的目
标的轮廓使用费尔曼链码 [16]来描述,使用费尔曼链
码的轮廓像素记为A = {Pi|i = 1, 2, · · · , N},对目
标进行轮廓提取得到的链码表示为C = {Ci|i =

1, 2, · · · , N},其中费尔曼链码的方向数为K.在使用
这种方法之前,首先需要建立标准轮廓库,将获取到
的目标的轮廓在标准轮廓库中找到其对应的形状,标
准轮廓库中的轮廓为D = {Di|i = 1, 2, · · · , N},首
先使用一阶差分对费尔曼链码进行旋转归一化,即

di =


Ci − CN , i = 1;

Ci − Ci−1 + 1, i > 1, Ci − Ci−1 + 1 > 0;

K+ Ci − Ci−1+ 1, i > 1, Ci − Ci−1+ 1 ⩽ 0.

(15)
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在进行旋转归一化后计算提取出的轮廓与标准

轮廓之间的 lenvenshtein距离[17],记为L,设置阈值,如
果L小于阈值,则目标轮廓被正确识别,反之没有被
成功识别.在识别出目标轮廓之后,设定第 i个目标

的所识别的轮廓像素集合为Ai,P
i
j (x

i
j , y

i
j)为Ai中

的某一个点坐标,ni为Ai中轮廓像素点个数,设定
fi(xi, yi)为第 i个目标的中心特征点,则中心特征点
为边缘轮廓像素的平均值,中心特征点就是本文所需
提取的目标特征点,中心特征点计算公式为

fi =

ni∑
j=1

P i
j

ni
, P i

j ⊆ Ai. (16)

2.3 Q学习

强化学习[18]是一种试错型的学习算法,通过
智能体不断与环境进行交互而获得经验来进行决

策.强化学习最重要的两个特征是试错和延迟奖励,
强化学习的过程是:智能体对环境执行某种动作,改
变环境的状态并获得环境给予的奖励从而强化或是

减弱智能体选择某动作的趋势,反复执行这一过程,
智能体最终能够获得完成相应目标的最优动作.

Q学习[18]是目前较为有效的无模型的强化学习

方法之一,其学习规则如下:

Q(st, at) =

(1− α)Q(st, at) + α(r + γ max
a⊆A

Q(st+1, a)). (17)

其中:α ⊆ [0, 1]为学习率, γ ⊆ (0, 1)为折扣因子,A
为动作的集合, r为奖励函数. Q学习的稳定性从确定
性马尔科夫过程和非确定性马尔科夫过程两个方面

来证明[19].
基于Dyna-Q学习的伺服增益迭代算法不同于

传统的Q学习算法, Dyna-Q学习在经典的Q学习的
基础上引入规划来辅助学习.智能体与环境进行交
互获得真实样本,直接强化学习过程使用真实样本更
新值函数,而在Dyna学习框架中,该样本用于学习更
新值函数和更新虚拟环境模型,规划是指虚拟环境模
型产生的虚拟样本被用于更新值函数的过程. Dyna-
Q学习有机结合了学习过程和规划过程,更好地利用
了已有的学习经验,可以获得在动态环境下更快的学
习效果[20-22].

2.4 使用Dyna-Q学习的伺服增益的调节

2.4.1 状态空间的划分

状态空间的划分是建立强化学习模型的关键部

分,通过本文提出的状态划分方法可以得到离散化的
状态空间.下面介绍本文使用的状态划分算法:

Step 1: 对于640 × 360像素的成像平面,将图像
沿X轴划分为nx段,沿Y 划分为ny段,其中nx, ny满

足640%nx = 0 and 360%ny = 0,状态空间的大小为

K =

nx/2∑
i=1

(ny

2
− i+ 1

)
.

Step 2: 假设当前特征点的像素坐标为 (rc, cc),
目标特征点的像素坐标即图5中的坐标原点,记为
O(ra, ca),设定 Ŝ为像素坐标距离,计算公式为 Ŝ =

Sgn(rc − ra)
2 + Sgn(cc − ca)

2,其中Sgn()函数为向
上取整函数.本文设定如果Sgn(a) = 0,则Sgn(a) =

Sgn(a) + 1.如图5所示,像素坐标距离在实线圆周上
表示状态1,在点线圆周上处于状态4.如果依次选取
R = {(rc, cc)|c = 1, 2, · · · ,K},计算对应的Ŝ,则Ŝ可

以构成一个状态空间,大小为K.
Step 3: 状态空间记为S = {si|i = 1, 2, · · · ,K},

在某种情形下,在计算出像素坐标距离之后按照以下
策略确定当前状态s,如果si < Ŝ ⩽ si+1,则s = si+1,
否则s = si,由此可以计算出在某一情形下的状态.{ {nx

ny

X

Y

B

S4

S1

O

A
P(2,2)

图 5 状态划分

2.4.2 动作空间的划分

由分析可知,如果选择伺服增益的值作为动作,
则由于伺服增益的选择范围很广,可能导致动作空间
过大,进而产生维数灾难.因此针对两种不同伺服增
益,分别初始化两个伺服增益,然后设定一个有限大
小的离散动作集合,通过在动作集合中选择动作进行
增益的调整,由于离散动作空间和离散状态空间大小
是固定值,可以避免维数灾难.

为了实现伺服增益的调整,选择伺服增益的差值
作为动作,选择初始值λ∗作为伺服增益的初始值.设
动作集的大小为2na+1,则动作集构成了一个等差数
列,设定公差为da,则动作集A = {ai|i = 1, 2, · · · ,
2na},动作集展开为{−nada,−(na − 1)da, · · · ,−da,

0, da, 2da, (na − 1)da, nada},伺服增益调整公式为

λa
t+1 − λa

t = ∆λa
t = at. (18)

由式 (18)可知,线速度和角速度方向上的伺服增益的
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调整公式为 λav
t+1 = λav

t + avt ,

λaω
t+1 = λaω

t + aωt .
(19)

其中:λav
t 为调整之前的线速度伺服增益,λav

t+1为选

择动作avt后调整得到的线速度伺服增益,λaω
t 为调整

之前的偏航角的伺服增益,在选择动作aωt 之后伺服

增益调整为λaω
t+1.

2.4.3 奖励函数

奖励函数分为3个部分:到达期望目标、追踪目
标丢失和其他情况.如果每一维特征误差 |f∗

i − fi| <
δ, i = 1, 2, · · · , N, δ为阈值,则认为旋翼无人机已经
到达了目标位置,可以给予最高奖励.
若旋翼无人机拍摄的实时图像通过特征提取后

得到的特征点相比于目标图像的特征点有缺失,则认
为无人机已经开始丢失目标,此时回报值为负值.其
他情况依据旋翼无人机距离目标的远近来给予奖

励.因此,使用函数解析式描述奖励函数如下所示:

r =
100, feature points reach target position;

−100, missing target feature points;

−100
( N∑

i=1

|f∗
i − fi|/N

√
row2 + col2

)
, others.

(20)

其中row, col分别为图像平面的长度和宽度.

2.4.4 基于Dyna-Q学习的伺服增益迭代算法

Dyna-Q学习在获取真实经验过程中建立的环
境模型记为model(s, a),model(s, a)使用 4元组 (st,

at, st+1, r),Q表示为Q(s, a).根据Dyna-Q学习原理
可知,在一次迭代过程中选择动作a之后,得到环境
的一次奖励并改变了环境的状态.在线速度与偏航
角两种状态空间划分伺服增益,本文设定这两种状态
空间相同,都是按照2.4.1节介绍的状态空间划分方
法进行划分,故Sv = Sω = S.
由式 (20)分析得出线速度和角速度的Q学习中

Q值的迭代公式为

Qv(s
v
t , a

v
t ) = (1− α)Qv(s

v
t , a

v
t )+

α(r + γ maxQv(s
v
t+1, a

v
t )),

Qω(s
ω
t , a

ω
t ) = (1− α)Qω(s

ω
t , a

ω
t ) + α(r+

γ maxQω(s
ω
t+1, a

ω
t )).

(21)

其中:Qv(s
v
t , a

v
t ), Qω(s

ω
t , a

ω
t )分别为状态svt和状态sωt

下采取动作 avt 和动作 aωt 所对应的Q值, r为奖励
值, γ为折扣因子.使用Dyna-Q学习的迭代算法的具
体步骤如表1所示.π(svt ) = arg maxQv(s

t
v, a

v
t ),

π(sωt ) = arg maxQω(s
t
ω, a

ω
t ).

(22)

表 1 基于Dyna-Q学习的伺服增益迭代算法

步骤 具体操作

输入 初始化Qv(s
t
v, a

v
t ), Qω(s

t
ω, a

ω
t ), model(st

v, a
v
t ), model(st

ω, a
ω
t ),状态st

v ∈ Sv, s
t
ω ∈ Sω ,

动作av
t ∈ Av, a

ω
t ∈ Aω ,Q表中元素的数值全部初始化为0, 4元组的模型元素初始化为 0.

过程 1)当前的状态为st
v ,产生两个随机数分别记为 rand1和 rand2,如果 rand1 < ε,则随机选择一个动作av

t ,否则按照式 (22)选择
动作;同理如果 rand2 < ε,则随机选择动作aω

t ,否则按式 (22)选择动作.
2)采取动作av

t 和aω
t 后,分别得到下一状态st+1

v 和st+1
ω ,奖励r.

3)根据式 (21)更新Qv和Qω .
4)分别用4元组(st

v, a
v
t , s

t+1
v , r)更新model(st

v, a
v
t ),用4元组(st

ω, a
ω
t , s

t+1
ω , r)更新model(st

ω, a
ω
t ).

5)重复以下步骤P次.
a)在model(st

v, a
v
t )中随机选择状态-动作对(st

v, a
v
t ),在model(st

ω, a
ω
t )中随机选择状态-动作对(st

ω, a
ω
t ).

b)将(st
v, a

v
t )用于model(st

v, a
v
t ),得到st+1

v 和r,将(st
ω, a

ω
t )用于model(st

ω, a
ω
t ),得到st+1

ω 和r.
c)根据式 (21)更新Qv和Qω .
6)回到步骤2),重复执行k次.

输出 Qv(s
t
v, a

v
t ), Qω(s

t
ω, a

ω
t )和4元组model(st

v, a
v
t ), model(st

ω, a
ω
t ).

3 实验与分析

3.1 实验概述

本次实验在机器人操作系统[23](robot operating
system, ROS)下进行, Gazebo7.5仿真平台提供了一个
较为理想的物理仿真环境,使得模型在建立过程中可

以避免因考虑太多因素而导致模型过于复杂[24],旋
翼无人机使用底部视觉采集图像,即使用旋翼无人机
的下视摄像头进行图像采集.旋翼无人机通过无线
传输将图像数据传输到计算机上进行处理,图6展示
了仿真平台下和真实环境中的旋翼无人机的飞行实
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验环境.
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图 6 旋翼无人机仿真和实物实验环境

表2展示了实验参数配置,由于旋翼无人机使用
底部视觉进行环境感知,基于图像的视觉伺服需要获
取全部的目标特征,调节旋翼无人机起飞并离地面一
定距离后再开始进行视觉伺服控制.

表2 实验参数配置

参数 值 描述

λ 0.4 IBVS伺服增益

λv 0.4 DQ-IBVS线速度方向初始伺服增益

λω 0.45 DQ-IBVS角速度方向初始伺服增益

nv
a 7 DQ-IBVS线速度动作空间大小

nω
a 7 DQ-IBVS角速度动作空间大小

α 0.5 学习率

γ 0.6 折扣因子

Tmax 1 800 最大时间步

Tmin 0 最小时间步

ω 120 旋翼无人机初始偏航角

nx 32 成像平面X轴分段数

ny 18 成像平面Y 轴分段数

本次实验分别在仿真平台和真实环境下对PID
控制方法 (PID)[6]、基于图像的视觉伺服[10]的控制方

法 (IBVS)、使用Dyna-Q学习调节增益的视觉伺服的
控制方法 (DQ-IBVS)进行实验.仿真实验和实物场景
下的实验结果均表明,本文提出的使用Dyna-Q学习
调节增益的视觉伺服具有快速收敛性.

3.2 特征点检测对比

旋翼无人机通过底部视觉获取目标图像,使用基
于费尔曼链码的图像特征提取算法进行图像特征提

取,使用3种不同的方法分别进行测试对比,设定时
间片为∆t = 0.04.设置旋翼无人机不同的摆放位置
和朝向,在不同的情形下进行测试,对比实验结果.
如图7所示的情景中, 4种不同颜色的圆的半径

为0.05 m,旋翼无人机与惯性坐标系的ΣEx轴的夹

角为120◦.

(a) !"#$%&'()*+,

(b) -./0+,

(b) 1234567c

!"

# $

图 7 旋翼无人机特征检测测试情形分布

为了验证3种不同方法的实验效果,分别在仿真
平台和真实场景下进行测试,旋翼无人机在真实场景
中的摆放与仿真平台下一致,将目标放在轮式机器人
上,控制轮式机器人运动,旋翼无人机会对目标进行
动态追踪,同时,仿真环境与实物环境下的目标形状、
大小均相同.特征点的识别结果如图8所示,图8展示
了3种方法分别在仿真平台和真实场景中的特征点
轨迹.单次实验的偶然性较强,为此本文重复实验50
次.图8展示了3种不同的方法得到的特征轨迹图,特
征点使用的是2.2节介绍的图像特征提取算法提取
出的目标中心特征点,在仿真场景中使用该图像特征
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提取算法分别提取出4个不同颜色的圆形目标的中
心特征点,绘制4个特征点的运动轨迹,在实物场景
下进行同样的实验.
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图 8 3种不同方法下仿真和实物测试的特征点变化轨迹

在图8中,实线代表绿色,虚线代表紫色,点线代
表黄色,点划线代表橙色.从左到右依次为PID控制、
IBVS控制、DQ-IBVS控制方法得到的特征轨迹图,上
方的图示为仿真平台下的测试,下方为实际场景下
的实验.由实验结果可以看出,相对于仿真平台,实际
场景中的环境更为复杂,在实际运行中,旋翼无人机
波动较仿真平台多,但最终都可以收敛到目标位置处
上下波动.实际场景下的实验较仿真平台下实验有
一些波动,但是波动范围在像素之间,属于合理的范
围,其中,使用 IBVS和PID控制会出现在目标位置处
拐弯的现象,这是由于PID控制和 IBVS控制方法固
定增益所导致的各个方向不同步 (某个维度已经达
到指定的位置,其他维度还没有到达).使用DQ-IBVS
方法在仿真平台下的测试特征轨迹曲线平滑,但是在
实际场景中效果不理想,旋翼无人机易受实际环境的
影响,但是使用该目标中心特征点提取方法可以较为
有效地将目标简化为单一特征点,为后面的实验做准
备.

3.3 三维飞行轨迹曲线

设定旋翼无人机起始位置和目标位置如表3所
示.图9展示了使用PID、IBVS、DQ-IBVS三种不同方
法获得的仿真三维飞行轨迹图.

表3 旋翼无人机初始与目标位置参数设置

参数 值 描述

Xinit 5.500 0 初始位置横坐标

Yinit 0. 600 0 初始位置纵坐标

Zinit 0. 000 0 初始位置竖坐标

ωinit 120 初始位置偏航角

Xfin 5.707 目标位置横坐标

Yfin −0.210 目标位置纵坐标

Zfin 0.825 目标位置竖坐标

ωfin 0 目标位置偏航角
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图 9 三维飞行轨迹

由图9可以看出,使用PID控制方法、基于图像
的视觉伺服控制方法 IBVS、基于Dyna-Q学习的视觉
伺服控制方法DQ-IBVS三种不同的方法控制旋翼无
人机运动,最终都可以使得旋翼无人机从相同的起点
运动到相同的终点,但是飞行轨迹却不相同.同时,为
了保证旋翼无人机能够看到目标的全部特征,设定
旋翼无人机起飞后距离地面1. 30 m后再进行飞行控
制.可以发现,旋翼无人机初始朝向与惯性坐标系轴
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具有一定的夹角,会使得旋翼无人机先上升一定的距
离后才会下降.

3.4 误差收敛曲线

仿真平台下轨迹误差收敛曲线和实际场景下轨

迹特征误差曲线如图10和图11所示.
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图 10 仿真平台下轨迹误差收敛曲线
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图 11 实际场景下轨迹特征误差曲线

由图10和图11可以看出,旋翼无人机在实际场
景中波动较仿真平台多,但是总体上可以实现收敛并
稳定.本文在旋翼无人机动力学建模阶段设定了旋
翼无人机的滚转角和俯仰角为0◦,通过旋翼无人机
的位姿调节并按照1.3节的方法进行动力学扩展.动
力学扩展之后,在实际实验中测得滚转角和俯仰角的
波动范围在−5◦ ∼ 5◦之间,十分微小,说明了本文对
模型进行简化,即不通过视觉伺服获取旋翼无人机的
俯仰角和滚转角的合理性.

通过图10可以看出,在仿真实验中,经典的PID
控制方法在1 200∼ 1 300时间步之间实现位置误差
收敛,基于图像的视觉伺服控制方法在110∼ 120个
时间步之间位置误差会收敛至0附近,并且最终几
乎没有误差波动, DQ-IBVS方法在80∼ 100之间实现

了位置误差收敛, DQ-IBVS方法的收敛效果要优于
IBVS方法和PID控制方法.在实际场景中的测试由
于受到环境影响,旋翼无人机在飞行过程中稳定性
较差,因此会出现误差波动,实验效果与仿真平台下
的实验具有一定的差距,但是总体效果与仿真实验一
致.如图11所示,在实际场景中,使用PID控制方法位
置误差收敛时间在1 200∼ 1 600时间步之间,并且在
收敛之后误差波动较大, IBVS方法在120∼ 140时间
步之间实现位置误差收敛, DQ-IBVS方法在100时间
步的时候基本实现了位置误差收敛.观察图10和图
11可以发现,固定增益的控制方法使得旋翼无人机
的收敛效果不高,甚至会在某些维度上发生波动,基
于此,本文认为增益应该是一个变量,在不同的状态
下,增益的值不同.考虑到强化学习是一种十分有效
的学习算法,是一种智能体可以通过自学习获得经验
而进行最优决策的学习算法[25],本文使用一种强化
学习的方法进行增益的自调节,即Dyna-Q学习.
设定Dyna-Q学习在一个学习回合中所花费的

最大时间单位为400个时间步,在旋翼无人机摆放位
置位于可行范围内的条件下 (即每个回合中旋翼无
人机在保证起飞1.30 m之后能够看到目标的全部特
征的条件下)随机摆放, 5 000个回合为一次训练.限
定:如果400个时间步之后旋翼无人机仍然没有到达
目标位置,则强制回到起点进行下一回合;如果旋翼
无人机在飞行过程中失去了目标的特征点,则本回合
结束,进行下一回合;如果旋翼无人机在飞行过程中,
保持一定时间相对于目标位置的距离在5像素以内,
认为到达了目标位置,则结束本回合,进行下一回合;
在每回合结束之后,根据动作选择策略式 (19)进行增
益的迭代.通过图10和图11可以发现,使用Dyna-Q
学习调节增益的视觉伺服控制方法较其余两种方法

的收敛时间更少,在仿真和实际条件下均在100时间
步以内可以实现收敛,并且误差波动最小,稳定性较
高.这也验证了本文提出的Dyna-Q学习调节增益的
方法较另外两种方法具有更稳定的运行效果和更快

的收敛速度.

4 结 论

针对旋翼无人机的智能控制问题,本文通过总结
分析PID控制方法和经典的基于图像的视觉伺服控
制方法的不足,提出了使用Dyna-Q学习算法自适应
调节视觉伺服增益的智能控制方法,并结合一种旋翼
无人机动力学解耦的方法,为旋翼无人机的智能控制
提出了一种稳定性更强、收敛更快的控制方法.由实
验结果可知,该方法相对于PID控制、IBVS控制算法
的收敛速度更快、稳定性更高,使得旋翼无人机可以
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通过自学习调节伺服增益,有效提升旋翼无人机的智
能控制效果.
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