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基于增量式Q学习的固定翼无人机跟踪控制性能优化

赵振根†, 程 磊

(南京航空航天大学自动化学院，南京 211106)

摘 要: 针对固定翼无人机纵向控制的高性能需求,提出一种控制系统性能优化结构.该结构包括一个使系统稳
定的标称控制器和一个参与性能优化的增量式控制器.控制系统增量式的实现不会改变原有的控制系统,而是仅
对标称控制系统做控制输入的补偿与控制性能的优化.基于Q学习理论进行增量式控制器设计,针对状态信息完
全可获得的系统,设计一种基于状态反馈的增量式Q学习算法.当状态信息不能完全获得时,利用系统输入、输出
和参考信号数据,设计一种基于输出反馈的增量式Q学习算法.两种增量式控制器均是在数据驱动环境下自适应
学习增量式控制律,无需提前知道系统动力学模型以及标称控制器的控制增益.此外,证明了增量式Q学习方法

在满足持续激励条件的激励噪声下,对Q函数贝尔曼方程的求解没有偏差.最后,通过对F-16飞行器纵向模型实
例的仿真验证该方法的有效性.
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Performance optimization for tracking control of fixed-wing UAV with
incremental Q-learning
ZHAO Zhen-gen†, CHENG Lei

(College of Automation Engineering，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 211106，China)

Abstract: Aiming at the high performance requirements of longitudinal control of a fixed-wing unmanned aerial
vehicle (UAV), a performance optimization structure of the control system is proposed. This structure includes a nominal
controller that stabilizes the system and an incremental controller that participates in performance optimization. The
incremental implementation of the control system does not change the original control system, but compensates the
control input and optimizes the control performance for the nominal control system exclusively. Based on the Q-learning
theory, the incremental controller is designed. For the system with completely available state information, an incremental
Q-learning algorithm based on state feedback is developed. When the state information cannot be obtained completely, an
incremental Q-learning algorithm based on output feedback is designed by using the system input, output and reference
trajectory data. Both incremental controllers learn incremental control laws adaptively in the data-driven environment
without the need for system dynamics model and the control gain of the nominal controller. In addition, it is proved that
the incremental Q-learning method has no bias in solving the Q-function Bellman equation under the excitation noise.
Finally, the effectiveness of the method is verified by the simulation of an example of the longitudinal model of the F-16
aircraft.
Keywords: reinforcement learning；Q-learning；incremental control；performance optimization；tracking control；UAV
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近些年来,无人机逐步成为当今航空航天的研究
热点.无人机的应用领域广泛、型号多样,在人类生活

生产中都得到了极大的应用与普及,例如航拍摄影、
无人投递、侦察探测等.但随着无人机的任务多样化,
结构复杂化,无人机也面临越来越多的挑战.飞行控
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制系统作为无人机的“大脑”,不仅需要提高对环境
的适应性,还要能够处理自身复杂的动力学模型和自
身模型的不确定性,从而使无人机表现出一定的自主
性与智能性.目前,飞行控制系统已经得到了广泛的
研究,并取得了许多成果.

传统控制方法发展已相对成熟,例如PID控制、
切换控制、动态逆控制、鲁棒控制和自适应控制

等[1].文献 [2]针对无人机飞行过程中出现的参数摄
动和外部扰动的影响,提出在经典PID控制的基础上
加入H∞鲁棒控制的混合控制方式.文献 [3]将非线
性动态逆控制与反步法相结合,对高超音速飞机纵向
运动模型设计飞行控制系统.该系统以非线性动态
逆控制作为控制内环,以反步法作为控制外环从而保
证系统的全局稳定以及抑制不确定参数的扰动.
传统无人机控制设计方法大多依赖于系统动力

学模型,无模型的PID控制的参数整定一般需要用试
凑法反复调试才能实现,存在调参繁琐等问题.强化
学习对无模型控制问题提供了一种解决思路.文献
[4]提出了一种利用强化学习技术训练的神经网络来
控制四旋翼的方法,所使用策略网络对阶跃响应能够
相对准确地做出反应.文献 [5]将基于表格的Q学习

应用于实际的四旋翼无人机以实现悬停控制.文献
[6]提出了一种基于深度强化学习算法的鲁棒控制方
案,该方案利用神经网络实现了状态到控制指令的端
对端设计.对于无人机非线性系统的处理,代尔夫特
理工大学研究团队提供了一些思路,文献 [7-8]利用
增量式近似动态规划处理非线性系统,它结合了线性
近似动态规划方法和增量控制技术,通过系统辨识得
到系统的增量模型,并在线设计最优控制器,最后对
导弹俯仰平面,某固定翼飞机的高度控制以及航天器
姿态控制的仿真验证了该方法的有效性.
上述关于无人机强化学习控制的文献大多利用

系统的输入输出数据,在系统模型未知的情况下学习
整体控制器.但是,针对无人机系统存在标称控制器
的情形,如何利用数据驱动的方法实现控制性能在线
优化的研究较少.本文将Q学习方法[9-10]和增量式控

制结构相结合,提出一种增量式Q学习的无人机跟踪

控制性能优化方法,在不修改预先设计的控制系统情
况下,实现无人机控制性能优化.预先设计的控制系
统为针对标称系统设计的控制器,由于模型误差和工
作点变化等原因,其控制性能不一定最优,增量式控
制器的作用为补偿控制器增益从而优化系统性能.
本文主要工作如下: 1)提出一种无人机控制系

统性能优化结构,不改变原有无人机控制器,利用Q

学习方法设计增量式控制器对标称控制器进行性能

优化; 2)分别针对无人机状态可知和状态不完全可
知情况,设计基于状态反馈的增量式Q学习控制器与

基于输出反馈的增量式Q学习控制器,并给出相应的
策略迭代算法; 3)在激励噪声满足持续激励条件下,
证明了增量式Q学习方法进行参数估计的无偏性.

1 无人机建模与控制系统描述

1.1 无人机动力学模型

本文的仿真对象为F-16型固定翼飞行器.假设
飞行器的质量恒视为常数,并且地面坐标系视为惯性
系.在水平无侧滑和滚转的条件下,在地面坐标系中
建立无人机的动力学方程, F-16的纵向平面模型描
述[11]为

V̇ =
T cosα−D

m
+ g(− cosα sin θ + sinα cos θ),

α̇ =
−T sinα− L

mV
+ q +

g(sinα sin θ + cosα cos θ)
V

,

θ̇ = q,

q̇ =
M

Iy
.

(1)

其中:V、α、θ和q分别表示无人机的速度、迎角、俯仰

角和俯仰角速率;m、g、T和Iy分别表示无人机的质

量、重力加速度、发动机推力和转动惯量;M、D和L

分别为俯仰力矩、阻力和升力,表达式如下:
M = q̄Sc̄Cm,

D = q̄SCx,

L = q̄SCz,

(2)

q̄、S和 c̄分别表示动压、机翼面积和机翼平均气动弦

长, Cx、Cz和Cm分别表示阻力系数、升力系数和俯

仰力矩系数.
本文使用F-16飞行器的低保真空气动力学模

型.低保真模型忽略了飞机的前缘襟翼和速度制动
器的作用.纵向模型的力和力矩系数计算如下:

Cx = Cx(α, δe) +
cq

2V
Cxq,

Cz = Cz(α, δe) +
cq

2V
Czq,

Cm = Cm(α, δe) +
cq

2V
Cmq + Cz(xcgr − xcg),

(3)

其中Cx(α, δe),Cz(α, δe),Cm(α, δe),Cxq,Czq和Cmq

为气动参数并以插值表[12]形式给出.这些空气动力
学数据在−10◦ ⩽ α ⩽ 45◦, 0.1 ⩽ Ma ⩽ 0.6飞行范围

有效,Ma为马赫数. xcgr,xcg和δe分别为参考重心位
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置、重心位置和升降舵偏转角. F-16飞行器的相关参
数参见文献[12].

1.2 控制系统描述

将飞行器纵向模型 (1)配平线性化后,考虑以下
线性离散动力学系统:

xk+1 = Axk +Buk,

yk = Cxk. (4)

其中:xk = [V α θ q]T ∈ Rn为系统状态,uk = δe ∈
Rm为控制输入, yk = α ∈ Rp为系统输出.向量维
数n = 4, m = 1, p = 1.参数矩阵A ∈ Rn×n, B ∈
Rn×m, C ∈ Rp×n.假设(A,B)可控, (A,C)可观.参
考信号可由以下动力学系统生成:

xr
k+1 = Fxr

k,

yrk = Crx
r
k. (5)

其中:xr
k ∈ Rn1为参考系统状态, yrk ∈ Rp为参考输

出,参数矩阵F ∈ Rn1×n1 , Cr ∈ Rp×n1 .结合式(4)和
(5)可得增广系统[13]如下:

Xk+1 = TXk +B1uk. (6)

其中:Xk =

[
xk

xr
k

]
∈ Rn+n1 ,T =

[
A 0

0 F

]
∈

R(n+n1)×(n+n1),B1 =

[
B

0

]
∈ R(n+n1)×m. 跟踪问

题是将原系统与参考信号系统结合为增广系统,对增
广系统进行研究并设计控制律.
为了优化系统性能,设计二次型形式的性能指标

如下:

V (k) =

∞∑
i=k

γi−k[(yi − yri )
TQ(yi − yri ) + uT

i Rui],

Q ⩾ 0, R > 0. (7)

本文采用控制系统结构如图1所示,控制器包括
预先设计的用来负责系统稳定的标称控制器和负责

性能优化的增量式控制器.增量式的性能优化不需
改变标称控制器,而是产生一个增量式控制信号加入
到控制输入端.增量式控制器采用Q学习得到,该方
法无需系统动力学模型,也无需预知预先设计的标称
控制器增益大小.在优化后,系统预先设计控制律与
补偿控制律总和达到最优.设计方法有如下两种:

1)在系统全状态信息可获得的情况下,设计基于
状态反馈的增量式Q学习控制器来完成系统对参考

信号跟踪问题的性能优化.
2)在系统全状态信息不能够获得的情况下,利用

系统输入、输出数据信息重构状态变量,设计基于输

Q

x

xr

u
0

Δu
+

+

u

图 1 总体控制框架

出反馈的增量式Q学习控制器优化跟踪性能.
两种补偿控制器设计方法均基于Q学习理论,无

需知道系统动力学模型和预先设计的控制器增益大

小.在优化后,标称控制律与补偿控制律总和达到最
优.

2 增量式Q学习状态反馈控制器设计

本节将Q学习方法与增量式控制相结合,介绍一
种增量式Q学习方法.通过Q学习去补偿现有控制

器增益,从而对模型未知系统进行性能优化.

2.1 增量式Q学习与性能优化

考虑一种控制器结构,该控制器由预先设计的标
称控制器和增量式控制器组成[14],具体表示如下:

uk = u0
k +∆uk,

u0
k = K0Xk,

∆uk = ∆KXk.

(8)

其中:K0 ∈ Rm×(n+n1)表示预先设计的控制器增益,
它的作用是使系统稳定,但在给定的性能指标下是非
最优控制;u0

k ∈ Rm表示标称控制器,∆uk ∈ Rm表

示补偿控制器;∆K ∈ Rm×(n+n1)表示需要设计的增

量式控制器增益.性能函数(7)等价为

V (Xk) =

∞∑
i=k

γi−k(XT
i Q1Xi + uT

i Rui). (9)

其中:Q1 =

[
CTQC −CTQCr

−CT
r QC CT

r QCr

]
, γ为折扣因子且

0 < γ ⩽ 1. V (Xk)的贝尔曼方程形式如下:

V (Xk) = XT
k Q1Xk + uT

kRuk + γV (Xk+1). (10)

对于线性二次型问题,V (Xk)的二次型形式为

V (Xk) = XT
k PXk. (11)

其中:P为黎卡提方程的解,有

P = Q1 + T̄TPT̄ − T̄TPB̄1(R+ B̄T
1 PB̄1)

−1B̄T
1 PT̄ ;

T̄ = γ1/2T, B̄1 = γ1/2B1. (12)

式 (12)具有唯一解的充分必要条件是动力学系
统(γ1/2T, γ1/2B1)是稳定的.
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定义Q函数如下:

Q(Xk, uk) = XT
k Q1Xk + uT

kRuk + γV (Xk+1).

(13)

Q函数是依赖于状态和控制的函数.
将式(11)代入(13),有

Q(Xk, uk) =

XT
k Q1Xk + uT

kRuk + γXT
k+1PXk+1 =

XT
k Q1Xk + uT

kRuk + γ(TXk +B1uk)
TP×

(TXk +B1uk) =

XT
k Q1Xk + (K0Xk +∆uk)

TR(K0Xk +∆uk)+

γ((T +B1K0)Xk +B1∆uk)
TP×

((T +B1K0)Xk +B1∆uk) := Q(Xk,∆uk).

整理得

Q(Xk,∆uk) =

[
Xk

∆uk

]T

H

[
Xk

∆uk

]
. (14)

其中

TF = T +B1K0,

H =[
Q1 +K0

TRK0 + γTF
TPTF K0

TR+ γTF
TPB1

RK0 + γB1
TPTF R+ γB1

TPB1

]
.

为了使Q函数(13)最小化,执行
∂Q(Xk,∆uk)

∂∆uk
=

0,可得最优控制律为

∆uk =

− (R+ γB1
TPB1)

−1(RK0 + γB1
TPTF )Xk. (15)

式(15)等价于

∆uk =

− (R+ γB1
TPB1)

−1(RK0+

γB1
TPT + γB1

TPB1K0)Xk=

−
(R
γ

+B1
TPB1

)−1

B1
TPTXk −K0Xk. (16)

即总的控制输入为

uk = K0Xk +∆uk =

−
(R
γ

+B1
TPB1

)−1

B1
TPTXk. (17)

结合式 (14),将核矩阵H表示为如下形式 (即增
量式控制器的无模型实现方式得以实现):

Q(Xk,∆uk) =

[
Xk

∆uk

]T [
HXX HXu

HuX Huu

][
Xk

∆uk

]
.

其中:H = HT ∈ Rl×l, l = n+ n1 +m; HXX =

Q1 +K0
TRK0 + γTF

TPTF ∈ R(n+n1)×(n+n1), HXu

= K0
TR+ γTF

TPB1 ∈ Rm×(n+n1), Huu = R +

γB1
TPB1 ∈ Rm×m.则对应的无模型的增量式控制

律为

∆uk = −Huu
−1HuXXk. (18)

2.2 数据驱动实现与算法

对于式 (8)所示控制器结构,Q函数对应的贝尔
曼方程为

zT
k Hzk =

XT
k Q1Xk + uT

kRuk + γzT
k+1Hzk+1 =

XT
k (Q1 +KT

0 RK0)Xk +∆uT
kR∆uk+

∆uT
kRK0Xk +XT

k K
T
0 R∆uk + γzT

k+1Hzk+1 =

zT
k S0zk + γzT

k+1Hzk+1. (19)

其中

zk = [Xk
T ∆uk

T]T ∈ Rl,

S0 =

[
Q1 + γK0

TPK0 K0
TR

RK0 R

]
.

Q函数矩阵H是未知的,需要通过Q学习算法学

习得到,可通过参数化式(14)来分离H ,即

Q(Xk,∆uk) = zT
k Hzk = H̄Tz̄k. (20)

其中: H̄ ∈ Rl(l+1)/2, z̄k ∈ Rl(l+1)/2,且满足

H̄
∆
=

[h11, 2h12, . . . , 2h1l, h22, 2h23, . . . , 2h2l, . . . , hll]
T,

z̄k
∆
= [z21 , z1z2, . . . , z1zl, z

2
2 , z2z3, . . . , z2zl, . . . , z

2
l ]

T.

通过参数化式(19)后得到如下方程:

H̄Tz̄k = zT
k S0zk + γH̄Tz̄k+1. (21)

上述线性方程可以写成

ΦTH̄ = Ω. (22)

其中

Φ=[z̄k−γz̄k+1, z̄k+1−γz̄k+2, . . . , z̄k+L−1−γz̄k+L],

Ω = [rk, rk+1, . . . , rk+L−1]
T, rk = zT

k S0zk,

Φ ∈ Rl(l+1)/2×L, Ω ∈ RL.

式(22)的解为

H̄ = (ΦΦT)−1ΦΩ. (23)

在式 (21)中, H̄是未知的向量,为求解线性方程,
需要的样本数据需满足L ⩾ l(l + 1)/2.下面提出策
略迭代的强化学习算法来学习状态反馈增量式Q学

习的补偿控制律.
算法1 状态反馈增量式Q学习策略迭代算法.
1)初始化.初始化H0,选取使系统稳定的标称
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控制器u0,选择稳定的初始控制策略∆u0,对 j(j =

1, 2, 3, . . .)执行如下.
2)策略评估.收集足够步长的数据解Q函数贝尔

曼方程

(H̄j)T(z̄k − γz̄k+1) =

(yk − yrk)
TQ(yk − yrk) + (uj

k)
TRuj

k.

3)策略更新.在策略评估得到 H̄后构造H ,计算
改进后的控制策略

∆uj+1
k = −(Hj

uu)
−1Hj

uXXk.

4)终止条件.当达到收敛条件∥Hj −Hj−1∥ ⩽ ε

时停止迭代,其中ε为一个预先设计的正常数,否则执
行j = j + 1继续迭代.
算法 1中策略评估需要收集Xk,∆uk,Xk+1和

∆uk+1的数据求解贝尔曼方程 (21), H̄的解如式 (23)
所示.在策略更新步骤中,通过最小化第 j个策略的

Q函数,得到一个更好的策略∆uj+1
k .在策略评估过

程中,需要加入激励噪声使得贝尔曼方程 (21)有解,
激励噪声的作用阐述如下.

注1 通过在控制端加入满足持续激励条件的

噪声,使得向量 z̄k−γz̄k+1线性无关,从而使得线性方
程 (22)中的矩阵Φ满秩[15].利用最小二乘法,加入持
续激励条件的噪声保证了式(23)解的唯一性.

定理1 激励噪声在求解Q函数贝尔曼方程时,
参数估计不产生偏差.
证明过程略.
为了保证式 (19)的唯一解,在控制输入端加入的

激励噪声对Q函数的参数估计没有偏差作用,学习到
的增量式最优控制律不存在偏差.算法1表明,控制
性能的优化可以通过增量的形式来实现,而无需变动
预先设计好的控制器增益.

注2 通过增量结构可使控制系统的控制器设

计更加有效,预先设计的标称控制器可能表现的是非
最优性能,它的主要作用是使系统稳定.而增量式的
控制器负责性能优化,它可补偿地产生控制作用,而
无需更改原有控制系统.

3 增量式Q学习输出反馈控制器设计

3.1 增量式Q学习与性能优化

在算法1中,需要系统的全状态信息来设计状态
反馈控制器,但状态信息在实际情况下可能获取不
到.本节将利用系统的输入、输出和参考信号序列的
观测数据改进算法1,改进的策略迭代算法利用观测
数据对Q函数进行策略评估与与策略更新.由文献
[16]可知,系统的状态可通过过去时刻测量到的输
入、输出和参考信号数据来重构.

Xk = [Mu My Mr]


ūk−1,k−N

ȳk−1,k−N

xr
k−N

 = Mτk. (24)

其中

ūk−1,k−N = [uT
k−1 uT

k−2 . . . uT
k−N ]T,

ȳk−1,k−N = [yT
k−1 yT

k−2 . . . yT
k−N ]T.

状态重构性表明, 在满足系统可观性条件
rank(VN ) = n下,增广系统状态Xk可以用过去时刻

系统 [k −N, k − 1]段的输入、输出以及参考信号数

据来表示.因此,输出反馈下的控制器设计为
uk = u0

k +∆uk,

u0
k = F0τk,

∆uk = ∆Fτk,

(25)

其中F0 = [Fu Fy Fr] ∈ Rm×(mN+pN+n1).利用
该增广系统状态Xk的新表示形式和增量下输出的

形式,可以描述输入输出数据方案下的Q函数,并在
此基础上开发数据驱动的增量式Q学习算法.为此,
记Zk = [ūT

k−1,k−N ȳT
k−1,k−N (xr

k−N )T ∆uT
k ] ∈

Rl1 , l1 = mN +pN +n1+m.将Zk代入式(13)中,Q
函数表达式如下:

Q(Zk) = ZT
k H1Zk. (26)

H1 = HT
1 ∈ Rl1×l1可以分块为

H1 =


Hūū Hūȳ Hūr Hūu

Hȳū Hȳȳ Hȳr Hȳu

Hrū Hrȳ Hrr Hru

Huū Huȳ Hur Huu

 .

其中

Hūū = Mu
TQ1Mu + Fu

TRFu + γGu
TPGu,

Hūȳ = Mu
TQ1My + Fu

TRFy + γGu
TPGy,

Hūr = Mu
TQ1Mr + Fu

TRFr + γGu
TPGr,

Hūu = Fu
TR+ γGu

TPB1,

Hȳȳ = My
TQ1My + Fy

TRFy + γGy
TPGy,

Hȳr = My
TQ1Mr + Fy

TRFr + γGy
TPGr,

Hȳu = Fy
TR+ γGy

TPB1,

Hrr = Mr
TQ1Mr + Fr

TRFr + γGr
TPGr,

Hru = Fr
TR+ γGr

TPB1,

Huu = R+ γB1
TPB1;

Hūū∈RmN×mN , Hūȳ∈RmN×pN , Hūr∈RmN×n1 ,

Hūu ∈ RmN×m, Hȳȳ ∈ RpN×pN , Hȳr ∈ RpN×n1 ,

Hȳu ∈ RmN×m, Hrr ∈ Rn1×n1 , Hru ∈ Rn1×m,
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Huu ∈ Rm×m, Gu = TMu +B1Fu,

Gy = TMy +B1Fy, Gr = TMr +B1Fr.

式 (26)将Q函数表示为输入、输出、参考信号和

增量式输入的新形式,最优化控制策略通过∂Q(Zk)

/∂∆uk = 0获得.利用输入、输出和参考信号序列,可
以得到最优的增量式控制器为

∆uk = −Huu
−1[Huū Huȳ Hur]


ūk−1,k−N

ȳk−1,k−N

xr
k−N

 =

∆F ∗


ūk−1,k−N

ȳk−1,k−N

xr
k−N

 . (27)

3.2 数据驱动实现与算法

在本节中,根据测量数据的Q函数-贝尔曼方程
来评估控制策略

ZT
k H1Zk =(yk − yrk)

TQ(yk − yrk) + uT
kRuk+

γZT
k+1H1Zk+1. (28)

为了求解H1来实现Q学习算法,现将Q函数 (26)参
数化为

Q(Zk) = ZT
k H1Zk = H̄T

1 Z̄k. (29)

其中

H̄1
∆
=

[h11, 2h12, . . . , 2h1l1 , h22, 2h23, . . . , 2h2l1 , . . . , hl1l1 ]
T,

Z̄
∆
=

[Z2
1 , Z1Z2, . . . , Z1Zl1 , Z

2
2 , Z2Z3, . . . , Z2Zl1 , . . . , Z

2
l1
]T.

上述线性方程可以写成

Φ1
TH̄1 = Ω1. (30)

其中

Φ1 = [Z̄k − γZ̄k+1, Z̄k+1 − γZ̄k+2, . . . ,

Z̄k+L−1 − γZ̄k+L],

Ω1 = [rk, rk+1, . . . , rk+L−1]
T,

rk = (yk − yrk)
TQ(yk − yrk) + uk

TRuk,

Φ1 ∈ Rl1(l1+1)/2×L, Ω1 ∈ RL.

式(30)的解为

H̄1 = (Φ1Φ1
T)−1Φ1Ω1. (31)

在式 (29)中, H̄1是未知的向量,为了解线性方程,
需要的样本数据需满足L ⩾ l1(l1 + 1)/2.下面提出
策略迭代的强化学习算法来学习输出反馈增量式Q

学习的补偿控制律.

算法2 输出反馈增量式Q学习策略迭代算法.
1)初始化.初始化 H̄0

1 ,选取使系统稳定的标称
控制器u0,选择稳定的初始控制策略∆u0,对 j(j =

1, 2, 3, . . .)执行如下操作.
2)策略评估.收集足够步长的数据解Q函数贝

尔曼方程

(H̄j
1)

T(Z̄k − γZ̄k+1) =

(yk − yrk)
TQ(yk − yrk) + (uj

k)
TRuj

k.

3)策略更新.在策略评估得到 H̄1后构造H1,计
算改进后的控制策略

∆uj+1
k = − (Hj

uu)
−1(Hj

uūūk−1,k−N+

Hj
uȳȳk−1,k−N +Hj

urx
r
k−N ).

4)终止条件.当达到收敛条件∥Hj
1 −Hj−1

1 ∥ ⩽ ε

时停止迭代,其中ε为一个预先设计的正常数,否则执
行j = j + 1继续迭代.
注3 算法1和算法2所示的增量式控制律是一

种无模型的方法,只需获得辨识核矩阵的样本数据,
便可在数据驱动的环境下自适应地学习到该增量控

制律.由于系统的标称控制律使系统稳定,在算法中
使用策略迭代算法来求解H和H1.

4 仿真分᷀

本文使用F-16飞行器模型进行算法验证.选择
使用低保真空气动力模型,在高度为5 000 ft和速度
为 300 ft/s的平稳飞行状态下配平.离散时间取为
0.5 s,离散化后F-16纵向模型的线性离散系统描述
如下:

xk+1 =
0.985 4 0.652 8 −15.967 7 −4.526 1
−0.000 3 0.789 1 0.002 6 0.330 5

0 0.033 2 1 0.415 3

0 0.119 1 0.000 1 0.691 2

xk+


−0.048 3
0.005 7

0.006 3

0.023 7

uk,

yk = [0 57.3 0 0]xk. (32)

其中:xk = [V α θ q]T,u = δe, δe的偏转范围为
± 25.0◦.
参考信息由以下动力学系统[17]生成:

xr
k+1 =

[
0.995 4 −0.095 4
0.095 4 0.995 4

]
xr
k, y

r
k = [5 0]xr

k. (33)
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4.1 增量式状态反馈

各个状态的初始值设置为V = 10 ft/s, α =

10◦, θ = −10◦, q = 10◦/s,参考轨迹系统初始状态
设置为 [1,−1]T,代价函数中的权重矩阵R = 1, Q =

20,折扣因子γ = 0.3,H0 = 0.01I .由于系统 (32)是
不稳定的,需要预先设计标称控制器使其稳定,标称
控制器增益设计如下:

K0 = [−0.0061 6 0.007 94 3 − 1 0.178 4]. (34)

在使用算法1学习最优增量式控制器时,需要辨
识的H维度为7 × 7,则辨识一次需要满足采样数据
长度L ⩾ 28,这里L取28,通过算法1可得

HuX = [0 − 0.010 5 − 0.000 1 − 0.005 3],

Hur = [0.001 1 − 0.000 1], Huu = 0.000 2. (35)

将式(35)代入(18),可得最优增量式控制律为

∆K = [−0.020 3 47.461 0 0.254 6 →

← 23.966 7 − 5.157 9 0.603 4]. (36)

将标称控制律 (34)与学习到的增量式控制律 (36)相
加可得总控制律为

Ksum = [−0.026 4 53.461 0 0.334 3 →

← 26.966 7 − 6.157 9 0.781 8]. (37)

通过非增量式Q学习得到的控制律[18]为

K∗
sum = [−0.026 4 53.469 2 0.332 3 →

← 26.967 8 − 6.158 8 0.775 2]. (38)

比较式 (37)与 (38)可知,增量式Q学习能够在系

统预先有一个标称控制器的情况下,自适应地补偿标
称控制律,使得总的控制律达到最优.
状态反馈仿真如图2∼ 图6所示.图2表示迎角

的变化曲线,可以看出,在标称控制器下,迎角虽然不
发散,但对参考信号跟踪效果不理想,在算法 1的控
制律补偿下,迎角在第40步能够跟踪上参考信号且
跟踪效果显著优于未优化时的效果.图3为状态反馈
下的升降舵偏转角曲线,其范围为 [−4◦, 10◦].无人机
配平点的升降舵偏转角为−4.238 3◦,因此,总的升降
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图 6 状态反馈下控制律增益收敛性

舵偏转角在偏转角约束范围±25.0◦内.图4和图5表
示H中与增量式控制律有关的各元素收敛性,在第2
次迭代中即可学习到最优的增量式控制律.图6为状
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态反馈下增量式控制器增益收敛性.

4.2 增量式输出反馈

各个状态的初始值设置为V = 10 ft/s,α = 10◦,

θ = −10◦, q = 10◦/s,参考轨迹系统初始状态设置为
[1,−1]T,代价函数中的权重矩阵R = 1, Q = 7,折扣
因子γ = 0.5,H0

1 = 0.01I .预先设计如下标称控制器
使系统(32)稳定:

F0 = [Fu Fy Fr],

Fu = [−0.217 4 0.521 7 0.060 9 −0.252 2],

Fy = [2.434 8 −4.217 4 2.652 2 −0.573 9],

Fr = [−1.321 7 0.704 3]. (39)

在使用算法2学习最优增量式控制器时,需要辨
识的H1维度为11 × 11,则辨识一次需要满足采样数
据长度L ⩾ 66,这里L取70,通过算法2可得

Huū = [1.244 4 −4.561 3 −0.193 2 2.232 2],

Huy = [−18.245 1 34.663 4 −22.789 1 5.079 1],

Hur = [6.371 1 −3.898 7], Hur = 2.110 7. (40)

将式(40)代入(27),可得最优增量式控制律为

∆Fu = [−0.589 6 2.161 0 0.091 5 −1.057 5],

∆Fy = [8.643 9 −16.318 2 10.796 8 −2.406 3],

∆Fr = [−3.018 4 1.847 1]. (41)

将标称控制律 (40)与学习到的增量式控制律 (41)相
加,可得总控制律为

Fu_sum = [−0.807 0 2.682 7 0.152 4 −1.309 7],

Fy_sum = [11.078 7 −20.535 6 13.449 0 −2.980 2],

Fr_sum = [−4.340 1 2.551 4]. (42)

通过非增量式Q学习而学习到的控制律[18]为

F ∗
u = [−0.806 9 2.686 9 0.151 1 −1.312 6],

F ∗
y = [11.091 4 −20.567 3 13.474 3 −2.986 7],

F ∗
r = [−4.340 4 2.551 2]. (43)

比较式 (42)与 (43)可知,输出反馈增量式Q学习

能够在系统预先有一个标称控制器的情况下,利用输
入输出数据设计增量式控制律,自适应地补偿标称控
制律,使得总的控制律达到最优.

输出反馈仿真如图7∼图11所示.图7表示迎角
的变化曲线,可以看出,标称控制器对参考信号跟踪
效果不理想,在算法2的控制律补偿下,迎角在第100
步能够跟踪上参考信号且跟踪效果显著优于未优化

时的效果,输出反馈迎角跟踪上参考信号的时间长
于状态反馈,是由于辨识一次H所需的样本数据步

长不同,算法2所需数据步长明显多于算法1.图8为
输出反馈下的升降舵偏转角,其范围为 [−8◦, 6◦].根
据无人机配平点的升降舵偏转角为−4.238 3◦,因此,
总的升降舵偏转角在偏转角约束范围±25.0◦内.图9
和图10表示H1中与增量式控制律有关的各元素收

敛性,在第2次迭代中即可学习到最优的增量式控制
律.图11表示增量式控制器增益收敛性.
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图 11 输出反馈控制律增益收敛性

注4 当激励噪声满足持续激励条件时,数据驱
动的策略迭代算法的收敛性和利用李雅普诺夫方程

迭代求解黎卡提方程的收敛性一致[14].由于采用迭
代算法的控制器增益满足二次收敛特性[19],本文采
用的Q学习算法也具有二次收敛特性,其收敛速度较
快.在二次收敛特性下,Q学习算法的参数设置主要
包括权重矩阵Q, R,折扣因子γ,初始矩阵H0和每步

策略评估的数据长度N .当数据长度N满足矩阵满

秩条件时,增大每步的数据长度不影响收敛速度.因
此,Q学习的收敛速度主要与参数Q, R, γ, H0的设

置有关.

4.3 数字PID控制器性能对比

对于本文的迎角跟踪, PID控制系统包含迎角偏
差控制通道,迎角偏差控制通道控制器为

ek = yk − yrk

uk = Kpek +Ki

k∑
j=0

ej +Kd(ek − ek−1). (44)

通过调试, PID控制参数为Kp = 0.5, Ki = 0.34,

Kd = 0.25.将PID控制与本文方法进行对比,如图12
和图13所示.图12是增量式Q学习状态反馈优化控

制与PID控制性能对比图,图13是增量式Q学习输出

反馈优化控制与PID控制性能对比图,三者都能实现
迎角对参考信号的跟踪,但本文提出的增量式Q学习

算法比PID控制跟踪误差较小,且在参考信号跟踪初
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图 12 状态反馈与PID性能对比
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图 13 输出反馈与PID性能对比

始段比PID控制的响应更为平稳.更重要的是,当无
人机的工作点发生变化时, PID控制不能自适应地调
整,其控制性能也会随着下降,而增量式Q学习控制

可以根据工作点的变化自适应地学习一个新的控制

器,实现无人机控制性能的实时优化.因此,增量式Q

学习控制器相比PID控制具有更优良的性能.

5 结 论

本文针对固定翼无人机纵向控制的高性能需求,
提出一种控制系统性能优化结构.该控制结构在不
修改预先设计的控制系统的情况下,通过优化一个
增量式的控制系统增益来优化性能.增量式控制器
的设计分为两种: 1)在无人机状态信息可获得情况
下,设计基于状态反馈的增量式Q学习的补偿控制

律; 2)当无人机状态信息不能完全获得时,利用输入、
输出和参考信号数据设计基于输出反馈的增量式Q

学习的补偿控制律.两种设计方法均为数据驱动下
的无模型方法,且激励噪声对Q函数贝尔曼方程的参

数估计没有偏差.通过对选用的F-16纵向模型的仿
真可知,增量式Q学习算法会自适应地补偿标称控制

增益使总的控制输入达到最优.与标称控制性能相
比,增量式Q学习控制器的跟踪控制性能得到了较好

的优化.
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