
 

 

 

  

 

 

基于双重高斯过程与模型预测控制的无人机跟踪避障方法
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摘　要: 针对无人机 (UAV)在复杂动态环境下因模型失配和障碍物运动不确定性导致的轨迹跟踪精度下降与避

障滞后问题, 提出一种基于双重高斯过程 (GP)与模型预测控制 (MPC)融合的跟踪避障协同控制方法. 首先, 构

建四旋翼无人机分层动力学模型, 利用高斯过程在线学习系统未建模动态并进行误差补偿, 以提高预测模型精度

并量化模型不确定性. 其次, 建立基于高斯过程的动态障碍物轨迹预测模型, 将障碍物位置预测的均值与协方差

信息转化为时变三维椭球概率安全约束, 并通过统一线性化方法将其嵌入模型预测控制滚动优化过程, 实现对动

态障碍物的前瞻性规避. 进一步地, 设计融合动力学补偿与障碍预测信息的双重 GP-MPC控制器, 在统一优化框

架下协同完成轨迹跟踪与动态避障任务. 仿真结果表明, 所提出方法能够在复杂不确定环境中有效提高轨迹跟踪

精度, 增强动态障碍物规避能力, 并保持较好的轨迹连续性和控制平滑性.
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UAV  tracking  and  obstacle  avoidance  method  based  on  dual  Gaussian
processes and model predictive control
LIU Jin-ze†，LI Si-qi，ZHAO Jun，WANG Wei

 (School of Control Science and Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China)

Abstract: To address the degradation of trajectory tracking accuracy and the lag in obstacle avoidance for unmanned
aerial  vehicles  (UAVs)  operating  in  complex  dynamic  environments—caused  by  model  mismatch  and  uncertainty  in
obstacle motion—a cooperative tracking and avoidance control method based on the fusion of dual Gaussian processes
(GP) and model predictive control (MPC) is proposed. First,  a hierarchical dynamics model of the quadrotor UAV is
constructed,  wherein  a  Gaussian  process  is  employed  to  learn  unmodeled  dynamics  online  and  compensate  for
associated errors, thereby improving prediction model accuracy and quantifying model uncertainty. Second, a Gaussian
process-based trajectory prediction model  for  dynamic obstacles  is  established,  in  which the  mean and covariance of
obstacle  position  predictions  are  transformed  into  time-varying  three-dimensional  ellipsoidal  probabilistic  safety
constraints;  these  constraints  are  subsequently  embedded  into  the  receding-horizon  optimization  of  MPC  through  a
unified  linearization  method,  enabling  proactive  avoidance  of  dynamic  obstacles.  Furthermore,  a  dual  GP-MPC
controller  that  integrates  dynamics  compensation  with  obstacle  prediction  information  is  designed  to  collaboratively
accomplish  trajectory  tracking  and  dynamic  obstacle  avoidance  within  a  unified  optimization  framework.  Simulation
results  demonstrate  that  the  proposed  method  effectively  enhances  trajectory  tracking  accuracy,  strengthens  dynamic
obstacle  avoidance  capability,  and  preserves  favorable  trajectory  continuity  and  control  smoothness  in  complex
uncertain environments.
Keywords: UAV；MPC；GP；trajectory tracking；dynamic obstacle avoidance；probabilistic safety constraints

 

0 引　言 无人机的飞行场景已从简单的结构化环境演变为高

动态、强干扰的复杂工况
[1]. 随着城市化进程的加速与低空经济的蓬勃发展, 这不仅要求无人机能够
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精确跟踪预设轨迹, 更要求其在存在未建模动态与

动态障碍物的复杂环境中具备高精度跟踪与实时安

全避障能力. 然而, 复杂环境带来了双重挑战: 一方

面, 系统自身与外部的未建模动态严重制约了无人

机高精度轨迹跟踪的实现; 另一方面, 动态障碍物飞

行轨迹的强不确定性, 使得实时规避决策变得极为

困难. 上述挑战通过闭环控制相互耦合: 跟踪误差的

累积可能将无人机导向危险区域, 而环境预测的偏

差又会进一步放大对模型精度的依赖, 加剧控制性

能的劣化. 现有研究多将“系统动态学习”与“环境

动态预测”割裂处理, 忽视了二者在闭环控制中的内

在关联, 难以实现跟踪性能与避障安全性的全局优

化.
尽管轨迹跟踪控制技术已取得长足发展, 但如

何在模型失配与动态扰动下实现高精度控制, 仍是

无人机领域亟待突破的瓶颈 . 传统的研究多基于

PID[2]
控制, 但在面对复杂作业环境中的多重约束

时, 其协同处理能力明显不足
[3]. 为增强系统的抗干

扰能力, Li等[4]
将模糊神经网络与传统 PID相结合;

而 Sun等[5]
则设计了融合控制屏障函数与二次规划

的双闭环 CBF-QP框架, 在安全约束处理方面展现

出优于传统 PID的鲁棒性. 上述方法在处理系统不

确定性时仍存在局限. 相比之下, 模型预测控制
[6-8]

由于能够基于系统模型预测未来状态并在线求解优

化问题 , 在处理状态约束与输入约束方面具有优

势
[9]. 然而, MPC的控制性能高度依赖于预测模型的

准确性. 对于四旋翼无人机这类欠驱动非线性系统
[10]

而言, 一方面其精确动力学建模较为困难, 模型失配

会直接削弱预测精度与控制效果; 另一方面, 复杂非

线性模型下的在线滚动优化也会带来较高的计算开

销, 从而限制其实时应用能力.
在避障研究领域, 现有成果多聚焦于静态障碍

物环境, 而对于无规则动态障碍物的避障问题, 相关

研究仍相对有限. 传统研究主要基于速度障碍物法
[11],

通过调整飞行速度实现碰撞规避. Chen等[12]
提出了

一种基于 A*算法的实时路径更新方案, 但其方法主

要面向静态环境, 未涉及动态障碍物的处理. 人工势

场法
[13-14]

通过构造目标吸引与障碍排斥势场来生成

避障路径, 计算效率较高, 但在动态场景中易陷入局

部最优. 综上所述, 研究方法大多依赖几何规则或启

发式机制, 缺乏对动态障碍物未来运动不确定性的

显式量化, 因而难以在复杂动态环境中同时兼顾避

障安全性、轨迹连续性与控制实时性.
现有学习型 MPC(如单 GP-MPC)[15-17] 主要侧重

于对自车模型误差的补偿, 而将环境障碍物的不确

定性视为外部扰动被动处理或忽略. 少数工作
[18]

尝

试用 GP预测障碍物, 但往往独立于控制器设计, 未
能实现预测不确定性与控制律的闭环融合.

为此, 本文提出一种基于双重高斯过程学习的

无人机自主控制框架. 相较于基于神经网络的学习

方法, 高斯过程的非参数贝叶斯特性使其天然具备

预测不确定性
[19-21]

量化的能力, 这对于构建概率安

全约束至关重要, 而神经网络通常需要复杂的贝叶

斯近似才能提供可靠方差. 相较于 EKF, GP不依赖

于任何预设的参数化运动模型 (如 CV, CA模型), 可
直接从时序数据中学习复杂的映射关系, 对非线性、

多模态的运动模式泛化能力更强 , 这也在仿真图

10中得到了印证.
本文构建了两个高斯过程模块: 其一, 针对系统

未建模动态, 采用高斯过程回归对动力学模型偏差

进行学习与补偿, 在提高模型保真度的同时量化预

测不确定性; 其二, 针对动态障碍物运动模式的未知

性, 构建基于高斯过程的轨迹预测模型, 将其输出的

置信区间转化为时变概率约束, 使无人机具备对障

碍物未来位置的预测性规避能力. 此外, 为解决非线

性避障约束在实时优化中的求解困难, 本文提出一

种三维椭球安全约束的统一线性化方法. 该方法通

过外法向量分解将椭球约束近似转化为线性不等式

组, 在避免传统分维解耦策略引起几何不一致性与

过度保守性的同时, 提高了滚动优化求解的实时性,
并保证避障轨迹的连续性与平滑性. 本文是应用型

论文, 特点在于将内部动力学补偿与外部障碍物预

测两个 GP模块统一融入滚动时域优化问题, 实现了

跟踪精度与避障安全性的协同提升, 而非简单串联.
综上, 本文的主要贡献体现在以下三个方面:
(1)提出了一种双高斯过程驱动的无人机跟踪

—避障协同控制框架. 分别构建用于补偿无人机未

建模动态的高斯过程模型和用于预测动态障碍物未

来轨迹的高斯过程模型, 并将二者统一融入模型预

测控制器的状态预测与安全约束构造中, 实现轨迹

跟踪与动态避障的协同优化.
(2)构建了考虑障碍物运动不确定性的三维概

率安全约束及其统一线性化方法. 基于障碍物位置

预测的均值与协方差信息建立时变三维椭球安全区

域, 并通过统一线性化将非线性避障约束转化为可

嵌入滚动优化过程的线性不等式, 从而兼顾避障安

全性与在线求解效率.
(3)通过多场景仿真验证了所提方法的有效性.

在复杂轨迹跟踪与动态障碍物交汇场景下, 将所提

方法与名义模型预测控制及典型预测方法进行对比,
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结果表明该方法能够提高轨迹跟踪精度, 增强动态

避障能力, 并保持较好的控制平滑性. 

1    四旋翼动力学模型

Exyz BXYZ

σE = [x, y, z]
T

εE = [ϕ, θ, ψ]
T

x y z

ϕ θ ψ

四旋翼无人机作为一个六自由度运动系统, 其
姿态运动可由惯性坐标系 与机体坐标系 共

同描述, 如图 1所示. 本文采用分层控制架构, 将系

统状态解耦为位置状态向量 与姿态

状态向量 , 其中 ,  ,  表示无人机在

惯性系中的三维位置,  ,  ,  分别为滚转、俯仰和

偏航角, 表征机体坐标系相对于惯性坐标系的旋转姿

态. 通过调节四个旋翼电机的转速, 产生差异化的升

力与反扭矩, 从而实现对无人机姿态的实时控制
[22].
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图 1   四旋翼参考坐标系
 

本文位置方程及姿态方程表示为

ẍÿ
z̈

 =



U1

m
ux + fx

U1

m
uy + fy

cosθcosφ
U1

m
− g + fz


, (1)

ux = cosψ sin θ cosφ+ sinψ sinφ
uy = sinψ sin θ cosφ− cosψ sinφ, (2)

φ̈θ̈
ψ̈

 =



U2

Ix
+ fφ

U3

Iy
+ fθ

U4

Iz
+ fψ


. (3)

U1 ux uy U2 U3 U4

m g

Ix Iy Iz XY Z fx fy fz fφ fθ

,  ,  为位置状态的控制量,  ,  ,  为

姿态状态的控制量.  为物体质量,  为重力加速度.
,  ,  为 轴的转动惯量.  ,  ,  和 ,  ,

fψ分别为位置系统和姿态系统的动态不确定性.

x

四旋翼的动力学模型可分为位置子系统和姿态

子系统, 本文先用统一的状态量 来表示. 四旋翼模

型可表示为

ẋ = fc(x,u) + gc(x,u) +w(t). (4)

u

gc(x,u) fc(x,u)

4

f= x+∆tfc, g= ∆tgc, w(k) = ∆tw(t)

未建模的动态和扰动被建模为高斯过程,  为

控制量,  代表动态不确定性,  为名义

动力学模型,w(t)为高斯白噪声. 为实现模型预测控

制 , 将连续模型 ( )通过前向欧拉法离散化 , 并令

, 即得到

x(k + 1) = f(x(k),u(k)) + g(x(k),u(k))+

w(k). (5)

x(k) ∈ Rn u(k) ∈ Rm

g(x(k),u(k)) = Bd · d(k).Bd

d(k) ∼ N(µd(k),Σd(k))

其中 为系统状态 ,  为控制输

入,  将动力学残差映

射到状态空间,  为高斯过程

学习的未建模动态. 

2    GP-MPC 模型

本文采用双高斯过程建模框架, 分别对系统动

态不确定性与障碍物的轨迹进行在线预测与量化.
具体而言, 第一个 GP模型学习无人机自身的动态不

确定性, 用于在控制过程中进行误差补偿; 第二个

GP模型则基于历史观测数据在线递归更新, 直接预

测动态障碍物在未来时域内的运动轨迹及其位置分

布的不确定性. 通过将两个 GP模型的输出分别嵌

入MPC的状态预测方程与约束条件中, 实现了在统

一优化框架下对系统内部不确定性与外部环境动态

性的协同处理, 从而在保证轨迹跟踪精度的同时, 有
效提升动态避障的可靠性.

X、X∗ ∈ R
对于 GP模型学习和训练时的数据输入, 有任意

的随机输入 , 高斯过程、均值函数和协

方差函数表达如下:

g(X) ∼ GP(m(X),K(X,X∗)), (6)

m(X) = E[g(x)], (7)

K(X,X∗) = E[(g(x)−m(x))(g(X∗)−
m(X∗))]. (8)

K(X,X∗)

X、X∗ Y、Y ∗ ∈ R
Y Y ∗

其中 为协方差矩阵, 由核函数计算得到.
设 对应的输出为 , 训练数据观

测值   与测试数据预测值   服从一个联合高斯

分布, 其表达式可写为[
Y
Y ∗

]
∼ N

(
0,

[
K(X,X) K(X,X∗)
K(X∗,X) K(X∗,X∗)

] )
. (9)

Y ∗基于联合高斯的条件分布引理可以得到 的

预测均值及方差:
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Ŷ ∗ = K(X∗,X)[K(X,X) + σn
2I]

−1
Y , (10)

V (Y ∗) = K(X∗,X∗)−
K(X∗,X)[K(X,X) + σn

2I]
−1K(X,X∗).

(11)

σn、I分别为过程噪声和单位矩阵. 

2.1    系统动态不确定性补偿 GP-MPC 模型

x0

5

x(k) (x(k),u(k)) f

给定当前状态 , MPC需在预测时域 H 内求解

最优控制序列. 由式 ( ), 在任意预测步 k, 名义状态

通过在名义轨迹点 处对 一阶泰

勒展开并叠加 GP均值补偿, 按如下递推关系传播:

A(k) =
∂f

∂x
, B(k) =

∂f

∂u
. (12)

x(k + 1) = f(x(k),u(k)) +Bdµd(k), x0 = x0.
(13)

µd(k) = m(z(k)) z(k) =[
x(k)

u(k)

]式 中 为 GP在 查 询 点

处的后验均值.

d(k)

x(k)

在 GP-MPC 框架下, 由于 为随机变量, 预
测状态 亦为满足高斯分布的随机变量, 轨迹跟

踪的二次代价函数需取其期望:

J = E
[ H−1∑
k=0

{||x(k)− xref(k)||Q
2
+ ||u(k)||

R

2}
]
+

Vf(x(H)), (14)

s.t. p(x(k + 1)|x(k)) ∼ N(µx(k + 1)),Σx(k + 1))

umin ⩽ u(k + i) ⩽ umax

P (xmin ⩽ x(k + 1) ⩽ xmax) ⩾ η

h(p(k)) ⩽ 0 ∀k ∈ {0,H − 1}
h(p(k)) ⩽ 0

Q R

H

其中避障约束 的具体推导与参数解释

见 2.2节.  和 是对角权重矩阵, 预测时域与控制

时域均取 .

Vf(x(H)) = ||x(H)− xref(H)||
Qf

2
+ ρ · tr(Σd(H))

Qf ρ ⩾ 0为终端代价项.  为终端权重矩阵,  为不

确定性惩罚系数.

β = Φ−1(
1 + η

2
)

Φ−1

通过 , 约束转为概率性约束表

示为下式, 这里 是标准正态分布反函数.

µ(k + 1)− β
√
Σx(k + 1) ⩾ xmin

µ(k + 1) + β
√
Σx(k + 1) ⩽ xmax. (15)

η = 0.95

η

本文取 主要用于仿真中考察概率约束

机制的有效性. 实际工程应用中,   应根据任务风险

等级、安全距离、飞行速度和场景复杂度进一步提

高, 例如在高风险区域取 0.99或更高. 本文后续仿真

中的安全距离曲线表明, 在当前设置下最小距离始

终高于预设阈值, 未发生约束违反.

∆u(k) = u(k)− u(k − 1)

ξ(k) =

[
x(k)

T

u(k − 1)
T

]
∈ Rn+m

为避免控制输入突变并消除稳态误差, 引入控

制增量 . 定义增广状态向

量 , 则系统动力学可写

为统一线性形式:

ξ(k + 1) = Ãξ(k) + B̃∆u(k) + B̃dd(k) + w̃(k).

(16)

Ã =

[
A B

0 I

]
B̃(k) =

[
B

I

]
B̃d =

[
Bd

0

]
16

其中 ,  ,  ,  .

将公式 ( )递推 H 步可得:

X = Φξ(k) + Γ∆U +G. (17)

式中

X=[ξ(k + 1|k)T, ξ(k + 2|k)T, . . . , ξ(k +H|k)T]T,

∆U=[∆u(k)
T
,∆u(k+1)

T
, . . . ,∆u(k+H−1)

T
]
T
,

Φ Γ

G

CH X x(H) x(H) =

CHX

和 分别为增广状态与控制增量的传播矩阵,
为  GP 均值补偿经动力学累积的偏移向量 . 设
为从 中提取 的选择矩阵 , 即
.

Xref 17 14

Q = IH ⊗Q,R = IH ⊗R

定义参考状态序列 , 将式 ( )带入式 ( )
并定义 , 可得:

J = (Φξ(k) + Γ∆U +G−Xref)
T
Q(Φξ(k)+

Γ∆U +G−Xref)+

||CH(Φξ(k) + Γ∆U +G)− xref(H)||
Qf

2
+

ρ · tr(Σd(Cz(Φξ(k) + γ∆U +G))). (18)

Cz X z(H)式中 为从 中提取终端 的选择矩阵. 上式

展开整理后可得标准二次规划形式:

J =
1

2
∆UTP∆U + qT∆U . (19)

P = 2(ΓTQΓ+R) + 2(CHΓ)
T
Qf(CHΓ) q =

2ΓTQ(Φξ(k) +G−Xref) + 2(CHΓ)
T
Qf(CHΦξ(k)

其 中 , 

.

本文采用序列凸规划 (SCP)策略迭代求解.
同时系统每步采集真实状态与名义模型预测的

残差, 存入容量 400的滑动窗口; 窗口样本达 50 且
距上次更新逾 1.5 s时, 后台线程以全量窗口数据重

新训练 GP, 训练完成后替换旧模型. 数据先进先出、

模型周期性更新, 使 GP补偿能力随飞行状态持续自

适应. 

2.2    动态障碍约束设计与线性化

为实现避障优化求解, 本文将避障模块高斯过

程输出的不确定性预测转化为三维椭球约束, 并嵌

入MPC框架. 然而, 直接在MPC中引入非线性避障

约束将显著增加计算负担. 传统方法通常将三维避

障约束解耦为水平面与高度独立处理, 该分离建模

方式存在明显不足: 当无人机进行俯仰滚动机动或

4 控 制 与 决 策 第x卷



障碍物运动方向突变时, 子约束间易出现几何错位,
导致约束冲突或无效避障区域; 同时, 保守性难以合

理控制. 过保守会压缩可行域、延长绕行路径, 非保

守则增加碰撞风险. 为此, 本文提出的一种三维椭球

统一线性化方法, 在保持几何一致性的前提下, 将非

线性椭球约束近似为线性不等式组, 提高了求解效

率. 

2.2.1    三维椭球安全约束建模

t O(t) ∈ R3

z = [t, x(t), y(t), z(t)]

t=[t−N, . . . , t]

Np

设障碍物在时刻   的观测位置为  , 考
虑噪声和通信延迟 , 构建包含时间戳的观测向量

. 在 GP障碍物预测模型中 ,
输入为时间戳序列  , 输出为障碍物

在未来   步内的运动轨迹.

Opred(k) ∼ GP(µ(k),Σ(k)),

k = 0, . . . , Np − 1. (20)

µ(k) Σ(k)其中  为预测均值,   为协方差矩阵, 反映预

测不确定性.

N = 80

Np

{µ(k),Σ(k)}Np−1

k=0

µ(k) Σ(k)

为在 MPC框架中嵌入避障要求, GP模型采用

滑动窗口 ( )数据进行在线更新, 但并非每个

控制周期重新训练完整模型; 控制周期内主要执行

GP推理, 模型训练以较低频率在后台周期性完成.
在每个控制周期, 系统累计历史数据, 通过高斯过程

回归生成障碍物未来   步的运动预测序列

, 并从中截取与前 H 步 MPC预测

时域相对应的预测均值   与协方差  , 构建

时变避障约束.

h(p(k)) = 1−
∑
i∈x,y,z

(pi(k)− µi(k))
2

a2
i(k)

⩽ 0. (21)

p(k) k ai(k) =

τ
√
Σii(k) + dsafe i τ

dsafe

其中 为无人机在第   步的预测位置. 
为沿 轴的半轴长度,  为置信水平

系数,  为预设安全距离. 障碍物位置预测服从高

斯分布时, 椭球约束来源于均值与协方差的置信域.
置信系数增大意味着安全裕度增大、可行域缩小. 

2.2.2    三维统一线性化与协同约束生成

为将非线性椭球约束融入实时 MPC优化框架,
需对其进行线性化处理. 为避免传统方法中高度与

水平约束分别线性化导致的几何不一致性, 本文提

出基于三维统一线性化的协同约束生成方法.
p̄ = (p̄x, p̄y, p̄z)

21

在当前无人机位置   处, 计算椭

球表面的外法向量. 将式 ( ) 写为矩阵形式

(p− µ)
⊤
D−2(p− µ) ⩾ 1. (22)

D = diag(ax, ay, az)

µ D

p̄

其中 为对角矩阵. 该不等式集定

义了以预测均值 为中心、由 刻画形状的三维置信

椭球外部的安全区域. 椭球在点   处的外法向量为

n =
D−2(p̄− µ)

∥ p̄− µ∥
D−1

. (23)

∥ n ∥= 1归一化后满足  . 沿法向量方向从椭球

中心到表面的距离为

dellipsoid =
1√

nTD−2n
. (24)

考虑安全裕度, 定义有效安全距离为

deff = dellipsoid + γdsafe. (25)

γ ⩾ 1

τ

γ ⩾ 1

其中   为安全系数. 2.2.1 章节的置信水平系数

用于构建椭球的大小, 量化的是障碍物位置预测的

不确定性. 安全系数 是施加在该预测椭球上的

一个额外确定性裕度, 用以覆盖无人机自身尺寸、传

感器误差以及为控制响应留出缓冲. 二者共同构成

了整体安全距离, 前者是概率性的, 后者是确定性的,
逻辑上属于串联关系, 而非冗余定义.

由此得到三维切平面约束为

n⊤p ⩾ n⊤µ+ deff. (26)

n = (nx, ny, nz)

p̄

p n

26

其中 是三维空间中的一个向量. 为
适配分层控制架构, 将三维切平面约束拆分为高度

与水平两个子约束. 该切平面约束是原始椭球约束

的一个线性外近似. 它保证了在点 处, 所有满足该

线性不等式的点 , 都位于椭球外法向量 指向的无

碰撞半空间内. 这种近似是保守的, 牺牲了一小部分

可行空间 , 但换取了可高效求解的凸约束 . 将式

( )展开

nxpx + nypy + nzpz ⩾ dbound. (27)

dbound = nTµ+ deff其中  .

nzpz ⩾ dbound − nxp̄x − nyp̄y, (28)

nxpx + nypy ⩾ dbound − nzp̄z. (29)

28 29

27 p̄ = (p̄x, p̄y, p̄z)

式 ( )( )分别为高度与水平控制器约束, 合并为

一个线性不等式组即为式 ( ). 
表示当前无人机位置的坐标值. 

3    控制器架构

U1

ux uy

基于第 2节所建立的统一外环优化模型, 本文

进一步结合四旋翼欠驱动特性, 构建外环位置控制

与内环姿态控制相结合的分层闭环实现结构. 针对

四旋翼无人机轨迹跟踪与动态避障问题, 本文采用

分层控制架构, 将系统分为外环位置跟踪及内环姿

态跟踪两个子系统. 首先, 基于动态障碍物的 GP预

测模型所提供的前瞻信息, 结合无人机当前位置状

态与期望轨迹, 外环 GP-MPC位置控制器在滚动时

域优化框架下求解得到总升力控制量 及水平位置

控制指令 与 . 随后, 通过坐标逆解算获得期望姿
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φd θd

U2 U3 U4

Vf(x(H))

态角 与 . 内环姿态控制器则根据该期望姿态, 实
时计算姿态控制量 、 与 . 最终, 四个控制量被

施加至无人机执行机构, 实现位置与姿态的协同控

制. 所有实时状态均反馈至相应控制器, 构成闭环控

制回路, 从而在完成轨迹跟踪的同时, 保障动态环境

下的飞行安全与系统鲁棒性. 严格的理论稳定性证

明是未来工作重点. 本文通过为 MPC增加融合 GP
认知不确定性量化的终端代价 , 在优化搜

索中主动规避高不确定区域, 在工程层面降低高不

确定状态下优化不可行的风险.

U1

四旋翼的欠驱动特性自然导致了位置与姿态回

路的时标分离. 姿态环 (内环)的动态响应远快于位

置环 (外环). 因此, 这种分层串级控制架构是工程上

的标准且合理的选择. 我们在设计中通过将 前馈

给 XY控制器, 保持了分层间的信息流动. 尽管分层

是次优的, 但极大简化了每个子问题的复杂度, 使得

在线 QP求解成为可能. 

3.1    位置控制器设计

1根据式 ( ), 位置控制器可分为高度控制器和

XY控制器. 高度模型离散化为

fz(k + 1) = Afzηz(k) +BfzU1(k) (30)

Afz=

[
1 ∆t

0 1

]
Bfz=

 0
∆t

m
cos θ(k) cosφ(k)


∆t

其中:  ,  ,

为采样时间.
高度模型的动态不确定性可以表示为

∆xz(k + 1) = g(ηz(k), U1(k)) +w(k). (31)

U1 23

采用第二部分的 GP-MPC方法设计高度控制

器,  可由式 ( )求解得到.

ux uy

对 XY轴, 高度控制量被视为已知量, 它随后被

分别转化为关于控制量   和   的函数.XY轴的名

义模型定义为

fxy(k + 1) = Afxyηxy(k) +BfxyUxy(k). (32)

其中

Afxy =

 1 ∆t 0 0
0 1 0 0
0 0 1 ∆t
0 0 0 1

 ,

Bfxy =


0 0

∆t

m
U1(k) 0

0 0

0
∆t

m
U1(k)

 .
XY模型的动态不确定性可以表示为

∆xxy(k + 1) = gxy(ηxy(k),Uxy(k)) +w(k). (33)

ux uy

类似地, 前一节中描述的 GP-MPC方法用于计

算   和  . 

3.2    姿态控制器设计

ux uy位置控制器求解得到的中间控制量   和  ,
经过逆解算后, 可作为姿态控制器的期望角度参考

输入.
ϕd(k) = arcsin(ux(k) sinψ(k)− uy(k) cosψ(k))
θd(k) = arcsin(ux(k) cosψ(k)+

uy(k) sinψ(k))/ cosϕd(k)

(34)

ψd ≡ 0其中 .
与位置控制器设计类似, 姿态模型动态不确定

性为

∆xε(k + 1) = gε(ε(k),Uε(k)) +w(k). (35)

标称模型定义为

fε(k + 1) = Afεε(k) +BfεUε(k). (36)

其中

Afε =


1 ∆t 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 ∆t 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 ∆t
0 0 0 0 0 1

 ,

Bfε =



0 0 0
∆t

Ix
0 0

0 0 0

0
∆t

Iy
0

0 0 0

0 0
∆t

Iz


.

U2、U3、U4通过 GP-MPC可被求解出来.

||Σ(k)||F Σmax

当系统进入严重分布外状态时, 如障碍物 GP预

测方差 超过预设的安全阈值 时, 控制

器将切换至‘悬停-应急’模式. 该模式下, MPC的避

障约束被替换为原地悬停指令, 并最大化安全距离,
直至方差回归正常范围. 此机制保证了 GP预测失效

时系统的安全边界. 对于动力学补偿 GP模型, 当状

态偏离训练数据分布时,GP补偿能力会逐渐减弱, 此
时控制器自动退化为基于名义模型的 MPC 控制, 从
而提高闭环系统的安全性与鲁棒性. 

4    模拟仿真结果

为了全面验证所提出控制方法的有效性与优越

性, 本章节设计了两组仿真实验. 本实验采用 OSQP
求解器. 首先, 在无障碍物环境下, 验证基于高斯过
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程模型预测控制 (GP-MPC)的轨迹跟踪精度. 其次,
在存在动态障碍物的复杂环境中, 验证所提方法的

协同避障能力.
仿真实验基于 Python 3.12.12平台搭建. 所有仿

真在一台配置为 [CPU(13 代 Intel Core i5-13500H),
RAM(16G)] 的 PC上完成. 四旋翼名义动力学模型

参数
[23]

如表 1所示.
  

表 1     四旋翼名义模型参数

参数 符号 数值

质量(kg) m 0.468

s2重力加速度(m/ ) g 9.81

m2x轴转动惯量(kg/ ) Ix 4.856e-3

m2y轴转动惯量(kg/ ) Iy 4.856e-3

m2z轴转动惯量(kg/ ) Iz 8.801e-3
 

0.5 ⩽ U1

⩽ 9.5, − 0.8 ⩽ ux ⩽ 0.8, − 0.8 ⩽ uy ⩽ 0.8

−0.1 ⩽ U2 ⩽ 0.1,−0.01

⩽ U3 ⩽ 0.01, − 0.001 ⩽ U4 ⩽ 0.001

Ts = 0.01s

Npos = 10 Natt = 8

位置控制向量的约束范围定义为

. 姿态

控制向量约束范围定义为

. 为模拟真实

感知环境, 在障碍物位置观测中加入了均值为 0标
准差为 0.1 m的高斯白噪声. 所有控制器采样时间均

设为  . 位置环与姿态环的预测时域分别

设为   和 . MPC控制器、GP模块

参数如表 2和表 3所示.
  

表 2     MPC 控制器参数

参数 数值

Qz diag(200, 80)

Rz 0.01

Qxy diag(120, 25, 120, 25)

Rxy diag(12, 12)

Qϵ diag(1 200.0, 100.0, 1 200.0, 100.0, 500.0, 100.0)

Rϵ diag(0.05, 0.05, 0.5)
 

  
表 3     GP 模块参数

GP模块 核函数

控制器补偿GP ARD-RBF + 白噪声核

障碍物预测GP RBF+DotProduct + 白噪声核

 

GP超参数通过最大化对数边际似然进行离线

预训练, 并在线采用‘增量更新’策略在每个控制周期

进行一步梯度下降优化, 以适应时变特性. 

4.1    轨迹跟踪性能验证

本实验旨在验证 GP-MPC方法在无外部障碍物

干扰下, 对复杂轨迹的跟踪能力. 在 GP建模方面, 初
始训练数据可通过对标称模型施加典型激励信号仿

真生成, 也可来自实际飞行试验. 为保证 GP学习的

有效性, 需确保参考轨迹满足持续激励条件, 或在实

际控制中加入小幅高频探测噪声——抖动信号, 以
避免训练数据在局部过拟合. 考虑到四旋翼在跟踪

复杂轨迹或避障过程中, 其状态与控制输入变化丰

富, 实际数据通常可满足该要求. 本文采用 200个仿

真数据点进行训练. 为使 GP模型具有良好的预测性

能, 训练数据应尽可能覆盖系统在实际飞行中可能

遇到的状态-控制空间区域. 此外, 在障碍物预测方

面, 本文采用递归 GP(Recursive GP)近似方法, 将核

矩阵求逆的计算量控制在线性时间内, 从而提升算

法的在线效率.
为了进一步量化 GP-MPC的优越性, 我们将其

与仅使用标称模型的名义模型预测控制 (Nominal
MPC)、针对有界扰动设计的鲁棒模型预测控制

(Robust  MPC)及基于神经网络的模型预测控制

(NN-MPC)进行对比.
5 f (x(k),u(k))

g(·) w(k)

g(·)

||g(·)||∞ ⩽ η

σ(·) η = β ·max(σ(x, u)). σ(x, u)

β

β = 3

δk = η·
k ·∆t k ∈ {1,2, . . . , H}

∆t

nTx ⩾ d

zk nTzk

⩾ d+ ||n||
1
· δk ||n||

1
=

∑
i
|ni|.

名义 MPC直接采用公式 ( )中 作

为预测模型, 忽略所有未建模动态 和噪声 ,
不进行任何补偿. 鲁棒 MPC假设未建模动态 范

数有界, 即 为扰动界, 由 GP后验标准

差 构造 : 其中 ,  为

GP在状态控制点的后验标准差,  为置信系数, 本文

取 . 采用 tube-based思想, 对名义轨迹的约束

进行紧化 , 第 k预测步的约束收缩量为

. 其中 为预测步索引,H为预

测时域长度,  为离散系统采样周期. 对任意线性

约束  ,n为约束超平面法向量,d为约束边界

常数 . 将紧化后的约束施加于名义状态 : 
, 其中 神经网络辨识

模型 (SubsystemNN)基于 2000 组样本完成训练, 网
络采用含 32 个神经元的单隐藏层结构, 激活函数为

ReLU; 选用初始学习率 0.001 的 Adam 自适应优化

器, 搭配系数 0.001 的 L2 正则化缓解过拟合. 训练

上限迭代 3 000 轮, 输入与输出均经 StandardScaler
标准化, 各输出维度独立训练, 与高斯过程建模策略

保持统一.
图 2三维轨迹跟踪效果展示了无人机在三维空

间中在四种对比方法作用下实际飞行轨迹与期望轨

迹的对比. 无人机从初始位置起飞, 与期望轨迹存在

初始偏差, 并在后续飞行中与目标轨迹高度吻合直

观地验证了控制器良好的收敛性能和跟踪精度.
在相同初始条件和扰动下, 统计四种方法的位

置跟踪 RMSE, 结果如图 3所示. 从图中可以清晰地

看到, GP-MPC由于能够在线学习并补偿未建模动

第x期 刘金泽 等: 基于双重高斯过程与模型预测控制的无人机跟踪避障方法 7



x, y, z态, 其在   三个方向上的跟踪 RMSE均为最低,
控制精度显著优于其他三种方法. 高斯过程作为一

种非参数贝叶斯方法, 其核心优势在于小样本下的

强泛化能力——仅需 200个训练样本即可对未建模

动态残差进行有效建模, 而 NN-MPC需要 10倍数

据才能达到可比的拟合精度. 此外, GP天然输出预

测方差, MPC可据此进行置信度衰减: 当当前状态

远离训练数据分布时自动削弱 GP修正, 提高闭环运

行的安全性与鲁棒性; 而 NN无法提供可靠的不确

定性估计, 在数据稀疏区域可能产生高置信度错误

预测, 缺乏这种安全保障.
位置轨迹跟踪控制如图 4所示. 虽然初始高度

与参考轨迹不同, 但基于 GPMPC的方法仍然能够

良好地实现轨迹跟踪控制. 姿态轨迹跟踪控制的仿

真如图 5所示. 仿真结果表明, 本文提出的控制器设

计方法能够很好地跟踪位置和姿态轨迹.
标准 GP 回归假设残差服从高斯分布, 但在真实

飞行中, 四旋翼常遭遇非高斯、非平稳的外部扰动,
典型如突发阵风: 突然出现、持续短时、指数衰减.
这类扰动的统计特性时变, 与 GP 训练数据存在分布

偏移. 为验证 GP-MPC 在分布外扰动下的控制性能,

µ =

m/s2 σ =

m/s2

τ =

z = −

本文搭建突发阵风仿真实验: 采用泊松过程模拟阵

风触发机制, 阵风平均触发频率为 0.2 次/秒; 阵风加

速度幅值遵循对数正态分布 , 分布均值参数  

2.4  、标准差参数 0.5, 实际生成扰动幅值区

间为 1.9-2.8  ; 单次阵风持续时长设置为  0.5-

1.5s, 扰动衰减时间常数 0.3 s. 同一套 GP-MPC

控制器分别在无风、含阵风两种工况下完成仿真对

比. 仿真总步数 1 000 步, 控制器采样频率 100 Hz;

参考轨迹设定为半径 0.5 m、周期 20 s 的圆形航线,

飞行器初始高度设为  1 m. 由图 6轨迹曲线可

见, 阵风作用时段内无人机跟踪精度相较无风平静

时段有所下降, 但全程轨迹无发散、持续性振荡或失

控等失稳问题.

图 7 与表 4所列性能指标验证了控制器的抗扰

能力. 尽管本文 GP 模块的训练与适配场景以高斯噪

声扰动为主, 但所提 GP-MPC 控制器面对阵风这类

非高斯、时变分布外扰动, 依旧表现出良好的跟踪鲁

棒性. 而对于非高斯重尾噪声, 可通过引入学生-t过
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程等改进, 这是未来提升鲁棒性的一个方向. 

4.2    动态避障性能验证

Np = 30

dsafe=3.6 m

为验证所提方法在动态复杂环境下的避障能力,
设计无人机与动态障碍物的交叉相遇场景. 仿真场

景中的动态障碍物采用匀速直线叠加正弦振荡的复

合非线性运动模式 :  x、z方向以恒定速度 (−0.72,
−0.10)  m/s平移 ,  y方向叠加幅值 0.64 m、角频率

0.72 rad/s的正弦扰动. 为验证 GP在非线性运动预

测中的优势, 与扩展卡尔曼滤波 (EKF)CV模型进行

对比. 通过高斯过程回归生成障碍物未来 步

的运动预测序列 . 安全距离阈值设为   ,

τ = 2GP预测的置信区间系数  .
图 8展示了本次仿真的三维轨迹. 从图中可以

看出, 无人机在飞行初期跟踪预定直线路径, 当检测

到障碍物并预测到潜在碰撞风险后, 控制器主动生

成了一个绕行轨迹, 成功避开障碍物, 并在越过障碍

物后重新收敛回原定路径, 展现了良好的协同控制

能力. 从避障轨迹可见, 无人机绕行路径平滑连续,
未出现因约束切换导致的剧烈抖动, 这验证了本文

三维统一线性化方法在保证几何一致性、避免过保

守或非保守问题方面的优势.
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图 9表明整个过程中, 实时距离最小值为 3.901
m, 始终大于预设安全距离, 证明约束未被违反.
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图 9   无人机与动态障碍物相对距离曲线
 

图 10定量比较了基于 GP与基于 EKF的障碍

物位置预测误差. 统计结果表明, 在整个仿真过程中,
GP预测器平均一步预测误差为 0.087 m, 而 EKF的

平均误差为 0.105 m. GP因其非参数模型的灵活性,
能更好地捕捉障碍物的非线性运动模式, 提供更精

准的预测, 从而为MPC优化提供更可靠的约束条件.
为验证 GP 预测驱动的避障框架在多方动态障

碍物场景下的有效性, 设置两个交叉运动的动态障

碍物, 分别从不同起点以不同方向穿越四旋翼的预

定航线. 四旋翼从起点 (0, 0, 1.5) 以 0.5 m/s 匀速飞

向目标点 (8, 0, 9.5), 两障碍物分别从右侧上方和右
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表 4     阵风鲁棒性指标

指标 数值

无阵风RMSE/m 0.399 2

有阵风RMSE/m 0.416 1

RMSE增长率/% 4.2

阵风最大控制输入变化量 1.062 9
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Nobs

O(H×Nobs)

侧下方接近, 与四旋翼航线在空间和时间上形成交

汇. 其中, 椭球约束的线性化过程在各障碍物间是独

立的, 因此增加障碍物数量, 新增的约束是线性的.
每个障碍物每个预测时域增加 个线性不等式组,
导致 QP问题的约束维度线性增长, 即 ,
计算量增加可控, 未改变 QP的凸优化结构. 如图 11
所示, 无人机连续规避两个相向而行的障碍物, 验证

了所提方法在多约束下的可行性.
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四个控制器计算时间如表 5所示, 尽管所提方

法因在线 GP推理和线性化增加了计算开销, 但通过

统一线性化转化为 QP问题, 其在 PC仿真环境下具

备实时运行潜力; 面向 Jetson Orin等嵌入式平台的

部署仍需结合低秩近似、并行计算等进一步优化验

证.
 
 

表 5     控制器在线计算时间

控制器 平均单步解算时间/ms Ts是否满足实时性( =10 ms)

Nominal MPC 2.386 8 是

Robust MPC 3.485 2 是

NN-MPC 6.445 8 是

GP-MPC 8.800 3 是

  

5    结　论

本文提出一种基于高斯过程与模型预测控制相

融合的无人机跟踪避障协同控制方法. 该方法在统

一MPC优化框架内, 通过双重高斯过程模块分别处

理系统内部不确定性与外部环境动态性, 并将三维

椭球安全约束线性化以降低计算负担, 实现了轨迹

跟踪与动态避障的协同优化.
该方法有效弥补了传统 MPC对精确模型依赖

度高、常规避障手段缺乏不确定性量化的不足. 通过

在线补偿系统未建模动态并预测动态障碍物运动轨

迹, 同步提升了跟踪精度与主动避障可靠性. 研究成

果提升了无人机在复杂动态环境下的自主飞行能力,
为城市低空物流

[24]
、空中巡检等应用场景提供了可

行的技术方案.
尽管本文仿真已覆盖复杂轨迹跟踪、单/双动态

障碍物规避及简单风扰
[25-26]

场景, 但实物飞行实验

及城市风扰、多障碍物密集环境下的综合测试仍是

后续核心工作, 算法工程适应性将通过硬件在环仿

真与真实飞行实验进一步验证. 本文侧重于从工程

应用角度提出协同控制框架, 而鉴于系统动态与障

碍物运动均包含非线性和在线学习模块, 闭环系统

的严格稳定性分析与递归可行性保证是未来理论研

究的重点, 当前通过终端代价工程化保障鲁棒性. 此
外, 后续工作还将优化高斯过程在线学习效率以提

升实时性, 将框架拓展至多无人机
[27]

分布式协同避障场景.
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