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摘 要:针对多无人机编队飞行控制问题,提出了一种基于强化学习的解决方案。该方案融合

了课程学习思想、Leader-Follower模型和近端策略优化方法。首先,基于课程学习思想,将复

杂的编队控制任务分解为两个学习阶段。在第一阶段,利用近端策略优化方法对Leader无人机

进行训练,使其能够沿着预设轨迹飞行。随后进入第二阶段,对Follower无人机进行训练。此

时Leader无人机的控制策略固定为第一阶段所得的神经网络,并将Leader的延时位置作为Fol-
lower的跟踪目标。根据部分可观测信息,设计了奖励函数,以引导无人机在编队飞行中保持稳

定的线性队形。为了验证所提方法的有效性,在Unity环境中进行了四机编队空中立体8字形飞

行仿真。结果表明,相较于传统控制方法,本方法在无须建立精确数学模型的前提下,通过相

对简单的训练过程,就能使智能体在与环境的交互中学习到有效策略。这一成果简化了编队控

制的复杂性,为无人机编队控制提供了一种新的解决方案。
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Abstract:Thispaperproposesareinforcementlearning-basedmethodtoaddresstheflightcontrol
problemformulti-UAVformation. Theproposedapproachintegratescurriculumlearning,the
leader-followermodel,andtheproximalpolicyoptimization(PPO)method.Firstly,basedon
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curriculumlearning,thecomplexformationcontroltaskisdecomposedintotwolearningstages.
Inthefirststage,theleaderUAVistrainedusingthePPOmethodtoflyalongapresettrajectory.
Subsequently,thefollowerUAVsaretrainedinthesecondstage.Duringthisstage,thecontrol
policyoftheleaderUAVisfixedastheneuralnetworkobtainedinthefirststage,andthedelayed
positionoftheleaderisusedasthetrackingtargetforthefollowers.Basedonpartiallyobservable
information,therewardfunctionwaselaboratelydesignedtoguidetheUAVstomaintainastable
linearformationduringflight.Tovalidatetheeffectivenessoftheproposedmethod,weconducted
simulationsofafour-UAVformationperformingacomplex“8”shapedflightpatterninathree-di-
mensionalspaceusingtheUnitysoftware.Theresultsdemonstratethat,comparedtotraditional
controlmethods,ourapproachenablesagentstolearneffectivestrategiesthroughinteractionwith
theenvironmentviaarelativelysimpletrainingprocess,withouttheneedtoestablishprecise
mathematicalmodels.Thismethodsimplifiesthecomplexityofformationcontrolandprovidesa
novelsolutionforUAVformationcontrol.
Keywords:multi-agentreinforcementlearning;formationcontrol;proximalpolicyoptimization;

curriculumlearning;leader-followermodel;UAVcontrol

0 引  言

相比于单智能体,多智能体系统具有更好的鲁

棒性、更大的容错性,并且能协同完成更复杂的任

务。近年来,多智能体的编队控制已成为研究的热

点[1]。编队控制是研究多个智能体在有约束的条件

下 (如避障),向着特定的目标运动或者保持设定的

几何形态的控制问题[2-3]。无人机具有更高的经济

性、较低的成本,并且无人机集群在工业、军事等

领域发挥着越来越重要的作用,因此,针对无人机

的编队控制具有重要的研究意义。
在传统控制领域,有许多比较成熟的理论,

如PID算法、状态观测器和滑模控制等,经过大

量研究已验证这些方法具有鲁棒性。文献 [4]根

据李雅普诺夫方法推导反馈控制律,实现非完整

系统的轨迹跟踪和避障,并扩展至多智能体。文

献 [5]采用传统的PID算法,先使无人机集群保

持队形,再设计不同的控制策略使得无人机集群

完成队形变化。文献 [6]提出了基于扩张状态观

测器的控制方法,通过重构人工势场法实现无人

机和无人艇在平面上的目标跟踪,并将编队误差

和跟踪误差限制在有限范围内。文献 [7]中建立

了准确的无人机动力学模型,设计了不受初始状

态约束的固定时间的终端滑模和分布式固定时间

的跟踪控制器,使得无人机集群在固定时间内组

成预设的队形。文献 [8]将编队问题转化为跟踪

控制问题,将系统离散化再基于迭代学习设计编

队控制器。以上方法都通过仿真验证了有效性,
但是都需要建立准确的无人机模型,难以解决非

线性和高阶模型的控制问题,在动态环境中表现

不佳,且方法和原理相对复杂。
为应对以上问题和处理更复杂的非线性系统,

近年来许多研究使用了强化学习来实现多智能体

的编队控制。面对非线性多智能体系统,强化学

习能有效求解哈密尔顿 雅各比 贝尔曼方程[9-10]。
此外,强化学习方法不需要建立准确的模型,通

过设计奖励函数训练智能体即可取得良好的控制

效果。文献 [11]中将深度强化学习引入到无人

机集群编队控制中,利用改进的近端策略优化方

法,将动态估计法作为评价机制,提升了训练效

率,能有效解决高维度集群控制问题。文献 [12]
分别用深度确定性策略梯度、置信域策略优化方

法和近端策略优化方法,在GYMFC环境中训练

智能飞行器的内环控制,并迁移到四旋翼无人机

的姿态控制中,结果表明,近端策略优化方法在

精度和快速性方面要优于其他两种方法。除优化

策略外,也有许多针对编队控制方法的研究,典

型的编队控制方法有Leader-Follower法,基于行

为法、虚拟结构法和图论法。Leader-Follower法

原理简单,当Leader的状态确定后,Follower跟

踪Leader的状态即可,经过很多研究证明,这种

方法能够完成大部分集群任务[1-2],如利用Leader-
Follower法完成编队跟踪和路径规划任务。文献

[13]构建了Leader-Follower的模型,将编队控
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制问题视为最优输出调节问题,利用离策略强化

学习求出折扣性能函数的解,使得编队的跟踪误

差收敛为0。文献 [14]令未知动态的Follower
跟踪虚拟的Leader,基于强化学习的分布式最优

控制实现异构无人机的编队轨迹跟踪。文献 [15]
使用平衡集中式和完全分布式的Leader-Follower
架构实现多智能体的联合路径规划。

在以上工作基础上,本文考虑了更加复杂的

地形环境以及更高难度的空中立体8字编队飞行

控制问题。为实现多个无人机按预先设定的立体8
字形轨迹飞行并保持一字形的编队队形,本文提

出了一种基于Leader-Follower模型的分阶段强化

学习方法,在无须建立准确无人机模型的条件下,
将多智能体编队控制任务分成两个阶段,首先使

用近端策略优化方法训练Leader沿预设轨迹飞行,
接着将Leader的延时位置作为Follower虚拟的跟

踪目标,根据局部观测设计奖励函数,再使用近

端 策 略 优 化 (Proximal Policy Optimization,

PPO)算法训练多无人机的编队控制。最后,在

Unity中构建仿真场景验证方法的有效性,即无人

机能保持线性队形并有效避障。

1 设计思路

强化学习的一个重要理论基础是马尔可夫决

策过程,智能体和环境交互并做出决策,且得到

奖励,而动作决策只与当前的状态有关,与历史

状态无关。马尔可夫决策过程[16-17]定义了一个序

列 {N,S,(Ai)i∈N,P,{Ri}i∈N,γ},其中 N
表示所有的智能体,S 代表所有智能体的观测集

合,{Ai}i∈N 表示所有智能体的联合动作状态,P
表示智能体采取动作a∈A 的情况下,从一个状态

转移到另一个状态的概率。 {Ri}i∈N 表示状态转

移得到的奖励。基于马尔可夫模型,每个无人机

在优化自己的奖励函数的同时,整个无人机编队

系统得到的奖励也受到联合策略的影响。
近端策略优化方法原理比较简单且训练效果稳

定。典型的PPO算法是基于策略梯度以及信赖域策

略梯度,通过构造KL惩罚系数和剪切替代目标来

构造损失函数。剪切法是先比较新策略和旧策略在

采样过程中生成的动作的概率比值,再比较这个比

值与一个预先设定的阈值,来决定是否对梯度进行

修剪。结合策略剪切目标和价值函数误差的损失函

数,利用策略梯度和价值函数共享参数的网络架构,

并增加熵奖励来保证迭代的效率[18]。本文在仿真

中,采用在 Unity中集成的 ML-Agents模块调用

PPO算法进行强化学习训练。
多无人机的空中立体8字编队飞行控制是一

个具有挑战性的任务。立体8字编队飞行要求无

人机在三维空间中完成复杂的轨迹动作,这增加

了控制的难度。每架无人机都需要根据编队要求

和自身位置进行实时调整,才能确保整个编队的

稳定性和精确性。此外,在编队飞行过程中,无

人机需要实时感知周围环境并进行避障,以确保

在复杂环境中安全飞行。为实现该任务并保证良

好的泛化性和收敛性,本文使用课程学习[19-20],
将无人机编队任务分成两个阶段。第一阶段,对

无人机的速度、与路径点的相对位置、路径点的

朝向进行观测,并将观测值作为输入量,将俯仰、
偏航以及加速作为输出动作,利用PPO算法训练

其中一个无人机沿着预设轨迹飞行,得到Leader
无人机的策略网络。在第二阶段,将Leader的延

时 位 置 作 为 Follower 的 虚 拟 跟 踪 目 标,对

Follower的速度、与虚拟目标的相对位置、虚拟

目标的朝向进行观测,并将观测值作为输入量,
将俯仰、偏航以及加速作为输出动作,结合第一

阶段训练好的网络,再次利用PPO算法训练得到

Follower无人机的策略网络。

2 仿真模型与算法设计

2.1 仿真建模

无人机的动力学模型如下。

1)飞行时所受的推力大小

Ft =̂ftb (1)

其中,̂f 表示飞行器的朝向,t表示发动机的推力

大小,本文中设置为105,b 表示增压倍数,加速

状态下为2,否则为1。

2)俯仰角

θ=xc+CpitchΔTSpitch (2)

3)偏航角

φ=yc+CyawΔTSyaw (3)

4)横滚角

ϕ=zc+CrollΔTSroll (4)
其中,xc,yc,zc分别表示当前的俯仰角、偏航角

和横滚角,式 (2)、式 (3)、式 (4)后半部分表

示各个姿态角的平滑增量,ΔT 表示固定的时间步

长,本文设为0.02s。Cpitch 表示平滑的俯仰改变
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量,其范围从当前的俯仰角度以2倍的ΔT 时间步

长平滑过渡到目标俯仰角度,通常范围为 [-1,

1]。同理可知Cyaw,Croll分别为平滑的偏航角和横

滚角的增量。Spitch,Syaw 和Sroll表示俯仰速度、航

向速 度 和 横 滚 速 度 的 大 小,本 文 中 均 设 置 为

100(°)/s,并且将俯仰角和横滚角的范围设置为

[-45°,45°]。这些角度的增量和速度是通过施加

俯仰动作、偏航动作和增压控制的。

2.2 奖励设计

为实现多个无人机沿着绕过多种障碍物的预

设轨迹,并保持一定的相对距离和线性队形飞行,
采用Leader-Follower模型,将飞在最前面的无人

机设定为 Leader,跟在其后面的飞行器定义为

Follower,整个控制框图如图1所示。

图1 控制框图

Fig.1 Controlframework

  基于构建的Leader-Follower模型,结合各自

的观测值,设计无人机的奖励函数。在训练模式

下,Follower 的 奖 励 函 数 由 以 下 部 分 组 成:

Follower 和 虚 拟 跟 踪 目 标 之 间 距 离 d =
pfollower-ptarget 的奖惩、Follower与跟踪目标前

进方向的偏差f= ffollower-ftarget 的奖惩

Rfollower=
1-d×0.1-f, 0<d≤10
-0.5-f, d>10{ (5)

对于Leader,训练模式下,当距离下一个路

径点的距离小于20m时得到0.5的奖励,若超出

了训练时间则得到0.5的惩罚。此外,若Leader
或Follower撞到障碍物,将得到值为1的惩罚。

2.3 网络设计

在强化学习训练中,编写Yaml文件给出神经

网络的超参数。采用PPO算法进行训练,将观测

(维度为9)作为神经网络的输入,将动作空间

(维度为3)作为神经网络的输出。神经网络包含

策略网络和价值网络两部分,奖励信号为外部奖

励,折扣因子为0.995,强度为1.0。两个神经网

络的类型以及参数如表1所示。

表1 神经网络参数

Tab.1 Parametersofneuralnetwork

神经网络类型 参数名称 数值

策略网络

神经网络类型 全连接神经网络

隐藏层数量 3

隐藏层单元数量 512

价值网络

神经网络类型 全连接神经网络

隐藏层数量 2

隐藏层单元数量 128

表2列举了神经网络训练的超参数。其中Batch
size为每次训练步数使用的样本数量;Buffersize为

在训练之前积累的经验数量;Learningrate为学习

率,该参数影响模型参数更新的步长;Learningrate
schedule为学习率调整,Linear表明学习率为线性

变化;Timehorizon表明了智能体影响未来行为的

时间范围;Summaryfrequency为进行一次统计总结

的步数;Checkpointinterval为保存一次检查点的步

数;Keepcheckpoints为保留的检查点的数量;Max
steps为训练过程结束前在环境中采取观察和动作的

总步数。
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表2 训练中默认的超参数

Tab.2 Defaulthyperparametersfortraining

参数名称 数值

Batchsize 2048

Buffersize 20480

Learningrate 0.0003

Learningrateschedule Linear

Timehorizon 1000

Summaryfrequency 50000

Checkpointinterval 400000

Keepcheckpoints 100

Maxsteps 50000000

表3中列举了PPO训练策略所采用的特定的超

参数。其中Beta为熵正则化的强度;Epsilon影响策

略在 训 练 过 程 中 的 发 展 速 度;Betaschedule为

Linear,表明了Beta为线性变化;Epsilonschedule
为Linear,表明了Epsilon为线性变化;Lambd表示

了计算广义优势估计使用的正则化参数。

表3 PPO特定的超参数

Tab.3 SpecifichyperparametersofPPO

参数名称 数值

Beta 0.005

Epsilon 0.2

Betaschedule Linear

Epsilonschedule Linear

Lambd 0.95

3 仿真实验及结果分析

3.1 仿真结果

在Unity软件中,搭建一个含有多种障碍物

的场景,如图2所示。在每隔约100m的位置设置

一个路径点,通过22个点位形成闭环的空中立体8
字形轨迹,所有的路径点被存储在序列中。整个预

设轨迹限制在宽度约600m、长度约700m、高度

约200m的范围内。在每一轮episode开始时,飞

行器会置于随机的一个路径点附近并将其作为起

始路径点。当Leader的训练时间超过预设的一个

时间 (本文为500s),或Follower的跟踪误差超

过10m,或任意一个飞行器撞击障碍物时会结束

当前的训练,重置环境,在新的episode中进行下

一轮训练。本试验使用普通的笔记本电脑 (Intel

(R)Core (TM)i5-7300HQCPU),由于训练任

务的复杂性,第一阶段和第二阶段分别训练了约

15min和2.6h。

(a)飞行轨迹俯视图

(b)飞行轨迹侧视图

(c)飞行轨迹后视图

图2 Unity仿真场景

Fig.2 SimulationsceneinUnity

采用上文提出的方法进行强化学习训练,成功

实现了四机空中立体8字形编队飞行控制,仿真效

果见录制的视频:https://www.bilibili.com/video/

BV1nz421y7dg/。
图3、图4、图5分别为训练Leader沿预设轨

迹飞行的累积奖励、策略损失和价值损失曲线。
从图中可以看出,累积奖励曲线在训练中期的上
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图3 Leader累积奖励曲线

Fig.3 CurveofLeader􀆳scumulativereward

图4 Leader的策略损失

Fig.4 PolicylossofLeader

图5 Leader的价值损失

Fig.5 ValuelossofLeader

升趋势较快,并且策略损失在一个很小范围内浮

动,价值损失也在训练后期收敛至很小的值,表

明训练效果良好。图6为Leader沿直线飞行和转

弯的仿真图。
图7、图8、图9分别为Follower的累积奖

励、策略损失和价值损失曲线。从图中可以看出,
累积奖励曲线在训练前期和中期的上升趋势较快,

(a)Leader直线飞行

(b)Leader左转

(c)Leader右转

图6 Leader绕8字形轨迹飞行仿真图

Fig.6 SimulationresultsofLeaderflying
alongthefigure-eighttrajectory

并且策略损失在一个很小范围内浮动,表明训练

效果良好,验证了第二阶段的训练模型学习到了

比较好的策略。
图10 (a)为整个编队轨迹的俯视图,是飞行

器绕空中立体8字形轨迹飞行的整体路线,图10
(b),(c)为编队飞行的侧视图,展示飞行器之间

保持固定距离分别向右和向左转飞行。图11为飞

41
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第2期 吴 婷,等:基于强化学习的多无人机避障编队控制

行器Leader在任意初始位置情况下的编队跟踪轨

迹。图12为Followers随时间变化的跟踪误差。
可以看出,跟踪误差在大部分的时间段内均比较

小,仅在某些转弯处发生突变,但之后仍能快速

减小。

图7 Follower累积奖励曲线

Fig.7 CurveofFollower􀆳scumulativereward

图8 Follower策略损失

Fig.8 Follower􀆳spolicyloss

图9 Follower价值损失

Fig.9 Follower􀆳svalueloss

(a)编队直线飞行

(b)编队右转飞行

(c)编队左转飞行

图10 保持预设距离编队飞行的仿真结果

Fig.10 Simulationresultsofformationflying
withthepresetdistance

3.2 结果分析

通过仿真可知,即使在比较复杂的环境以及

较短的训练时间内 (Leader,Follower各训练约

200万步),多架无人机在Leader-Follower框架基

础上通过PPO算法进行两个阶段的训练,也能按

照预设的轨迹飞行,同时还保持线性队形。仿真
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图11 编队飞行轨迹

Fig.11 Formationtrajectory

图12 跟踪误差

Fig.12 Trackingerror

结果表明,该方法既实现了比较好的跟踪效果,
又能够实现有效避障。

然而,该方法仍然存在一些不足,在转弯剧

烈的情况下,飞行器的跟踪效果不甚理想。这可

能是由于在奖励设置上没有考虑到Follower跟踪

虚拟目标时两者的相对速度,仅仅考虑了两者的

相对距离以及飞行方向的一致性。另一种可以避

免在弯道处跟踪效果不理想的方法是更为准确地

计算弯道处Follower和虚拟跟踪目标的圆周距离,
并延长训练的时间,经过更长时间的训练可能达

到更好的跟踪效果。

4 结  论

本文提出了一种基于Leader-Follower模型的

分阶段强化学习方法,实现了无人机在复杂地形

中按立体8字形轨迹飞行并保持一字形编队,通

过Unity仿真验证了方法的有效性。本文主要贡

献在于:1)基于多智能体强化学习,在不需要准

确无人机模型的条件下精确控制无人机的运动,

相比于传统控制方法避免了复杂的建模过程;2)
基于Leader-Follower框架,并利用课程学习将较

为复杂的编队任务简化为两个阶段的训练任务。
最后在Unity中搭建8字形轨迹,并利用软件内部

封装的PPO算法进行训练。从仿真结果来看,合

理的奖励设置有助于提升多智能体保持线性队形

的轨迹跟踪能力。在未来的研究中,可以考虑改

善奖励设计,使得多智能体在转弯剧烈的情况下

仍能保持比较好的跟踪效果,以及设计不同的队

形以适应环境的变化。
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