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基于深度强化学习的四旋翼无人机双向推力控制

李晓信，刘志宏，王冠政，王祥科
（国防科技大学智能科学学院，湖南 长沙 410073）

摘 要：目前四旋翼无人机控制技术主要采用电机正向推力的思路，限制了双向转动电机的应用潜力。为了

提高四旋翼无人机的机动性，扩展其动作空间，实现机动飞行和快速控制，提出一种基于深度强化学习的四旋翼

无人机双向推力控制方法。该方法首次将深度强化学习与四旋翼无人机双向推力控制相结合，在双向推力的旋翼

无人机动力学模型的基础上，设计基于深度强化学习的神经网络控制器，控制无人机底层的 4个电机的期望推力，
实现了无人机在剧烈运动状态下的快速悬停。同时，开展了大姿态角、大速度、大角速度等剧烈运动状态下四旋

翼无人机稳定悬停控制仿真实验，实验结果表明，与现有使用正向推力的控制器相比，本文提出的双向推力控制

器执行动作更平滑、无人机状态波动更小、控制时间更短、鲁棒性更强，能够有效提升无人机的控制效果。
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Bidirectional Thrust Control of a Quadrotor with Deep Reinforcement Learning

LI Xiaoxin，LIU Zhihong，WANG Guanzheng，WANG Xiangke
(College of Intelligence Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China)

Abstract: Current control technologies for quadrotors mainly adopt the approach of utilizing positive thrust from the
motor, limiting the application potential of bidirectional motors. To improve the maneuverability of quadrotors, expand their
action space, and achieve agile flight and rapid control, a bidirectional thrust control method for quadrotors based on deep
reinforcement learning is proposed. This method combines deep reinforcement learning with bidirectional thrust control for
quadrotors for the first time. Based on the dynamic model of quadrotors with bidirectional thrust, a neural network controller
based on deep reinforcement learning is designed to control the expected low-level thrust of 4 motors, realizing rapid hovering
under extreme conditions. In addition, simulations of quadrotor stable hovering control under extreme conditions, such as
large attitudes, high speeds, and high angular speeds, are conducted. The experimental results show that, compared to existing
controllers using positive thrust, the proposed bidirectional thrust controller performs smoother actions, with smaller state
fluctuations, shorter control times, and stronger robustness, effectively improving the control performance of the quadrotor.

Keywords: quadrotor; deep reinforcement learning; neural network controller; bidirectional thrust; low level control

旋翼无人机具有操作简单、机动性好以及可垂

直起降等优点，是目前低空经济运行的主要载体

之一，在航拍摄影、物流配送、城市治理、智慧农

业、应急救援、地理测绘、能源电力等领域获得了

广泛的应用 [1-2]。

旋翼无人机是一个典型的多输入多输出、非线

性、强耦合的欠驱动系统，通过 4个电机的转动实
现空间中 6 自由度的平移和旋转。对于旋翼无人
机的控制，目前主流的研究和应用集中在传统控制

方法上，主要可以分为 2类，一类为与模型无关的
控制算法，该类方法不依赖无人机动力学模型，如

PID控制 [3]，但该类方法严重依赖控制器参数的设

置，往往取决于人类的先验经验，难以发挥出旋翼

无人机的最大性能。另一类为基于无人机动力学模

型设计的控制算法，如 MPC（模型预测控制） [4]、

LQR（线性二次型调节器）控制 [5] 等，此类方法严

重依赖建模的精确性，存在很大的难度，在无人机

的实际飞行控制中较难发挥出较好的效果。

随着人工智能技术的快速发展，深度强化学习

方法也逐渐应用到旋翼无人机控制领域 [6]。相比于

传统控制方法，强化学习方法主要有 2个优势。第
一，基于强化学习的控制器在无人机与环境的交互

中不断得到优化和完善，不依赖于精确模型，具有

较强的鲁棒性。第二，大部分的传统控制器输出为

无人机的上层控制量，如位置、速度、加速度等，

再通过一步一步解算得到底层控制量，而基于强化
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学习的控制器能够实现端到端的底层控制，从而能

够快速响应，在机动飞行场景下优势明显。

文 [7]首次提出使用深度强化学习方法进行旋
翼无人机的底层控制，实现了旋翼无人机的快速悬

停，证明了使用神经网络控制无人机的可行性。在

其基础上，文 [8]设计了动态随机化方法，使用同
一个神经网络控制 3种不同类型的旋翼无人机，且
都取得了较好的控制效果，证明了使用深度强化学

习所得到的神经网络控制器具有强大的鲁棒性。苏

黎世大学机器人与感知团队 [9-12] 在本领域取得了惊

人的研究成果，使用深度强化学习进行无人机竞速

任务，不仅取得了超于传统控制方法的效果 [13]，也

在同台竞技中击败了人类顶尖穿越机选手 [14]。但

是，目前所有使用神经网络对无人机进行的底层控

制，都局限于正向推力，默认电机只能朝一个方向

转动。

随着科技的发展，现有的旋翼无人机硬件设施

已经能够支持电机的双向转动，从而能够支撑无人

机双向推力的实现。这扩大了无人机的动作空间，

如果能将其好好利用，必将极大提升无人机的机动

性。另一方面，电机的双向推力，也能扩展旋翼无

人机的使用场景，如倒飞、降落在较大倾斜度的斜

面上、翻转坠落后的恢复、快速下降等等。

目前对于双向推力的旋翼无人机控制研究较

少，且都局限于传统控制方法。文 [15]首次提出使
用单向电机和可变桨叶进行旋翼无人机的双向推力

控制，实现了倒立飞行和半翻转悬停，证明了双向

推力的可控性。随着旋翼无人机硬件设施的提升，

文 [16]首次提出使用双向电机和固定桨叶进行旋翼
无人机的双向推力控制，分析了对称桨叶的特性，

实现了旋翼无人机在大倾斜度斜面上的降落。在其

基础上，文 [17]提出了基于双向推力的旋翼无人机
倒立机动飞行。更进一步的，文 [18]提出了新的控
制分配算法，优化了双向推力情况下的电机饱和问

题。文 [19]提出了基于双向推力的旋翼无人机微分
平坦轨迹规划方法。然而，上述基于传统控制的双

向推力方法，仍面临着高度依赖精确建模和参数设

置的问题。

综上所述，目前使用深度强化学习对旋翼无人

机进行控制的方法有很多，但主要集中在上层控制

任务，如目标跟踪 [20]、编队飞行 [21]、轨迹跟踪 [22]

等等，限制了无人机的机动性。且现有强化学习方

法普遍采用单向推力的电机－桨叶模型，无法使无

人机发挥其全部潜力。

基于当前的研究现状，为了提高旋翼无人机的

机动性，扩展其动作空间，实现无人机机动飞行和

快速控制，本文提出一种基于深度强化学习的旋翼

无人机双向推力控制方法。该方法首次将深度强化

学习与旋翼无人机双向推力控制相结合，在双向推

力的旋翼无人机动力学模型的基础上，设计基于深

度强化学习的神经网络控制器，控制无人机底层的

4个电机的期望推力，实现了无人机在剧烈运动状
态下的快速悬停。

1 面向双向推力的四旋翼无人机动力学模

型设计（Design of a dynamic model for
quadrotor with bidirectional thrust）

1.1 无人机结构及坐标系

旋翼无人机的结构如图 1所示，采用正 X形机
架，将其建模为由 4 个电机驱动的 6 自由度刚体，
电机顺序和旋转方向在图中标出。
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图 1 四旋翼无人机结构及坐标系

Fig.1 The structure and coordinate systems of quadrotor

选择世界坐标系 W（oWxWyWzW）与机体坐标

系B（oBxByBzB）作为建立动力学模型的参考基准。

1.2 运动学方程

基于牛顿第二定律和牛顿－欧拉公式可得到无

人机的运动学方程为

ṗppWB = vvvWB (1)

ṗppWB =
1
2

ΛΛΛ(ωωωB)qqqWB (2)

v̇vvWB = qqqWB⊙ ccc+ggg (3)

ω̇ωωB = JJJ−1(ηηη−ωωωB× JJJωωωB) (4)

其中，pppWB = [px, py, pz]
T 和 vvvWB = [vx,vy,vz]

T 是无人

机在世界坐标系下的位置和速度。为了避免欧拉角

万向锁问题引发的歧义性，使用单位四元数 qqqWB =

[qw,qx,qy,qz]
T 表示无人机的姿态，ωωωB = [ωx,ωy,ωz]

T

为无人机机体坐标系下的角速度。无人机受到重力

加速度 ggg = [0,0,−g]T 和推力加速度 ccc = [0,0,c]T 使
其在空间中发生平移变化，受到转矩 ηηη 使其在空间
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中发生旋转变化。JJJ = diag(Ix, Iy, Iz)对角矩阵为无人

机的转动惯量矩阵。ΛΛΛ(ωωωB)是一个斜对称矩阵，其

展开为

ΛΛΛ(ωωωB) =


0 −ωx −ωy −ωz

ωx 0 ωz −ωy

ωy −ωz 0 ωx

ωz ωy −ωx 0

 (5)

1.3 受力分析

无人机的重力加速度取 g = 9.81 m·s−2。机体坐

标系下的推力加速度为

c = ( f1 + f2 + f3 + f4)/M (6)

其中，M为无人机的总质量。根据无人机的结构可
得到其转矩为

ηηη =


L√
2
( f1− f2− f3 + f4)

L√
2
(− f1− f2 + f3 + f4)

Kτ( f1− f2 + f3− f4)

 (7)

其中，L为无人机的机臂长度，Kτ 为桨叶的转矩推

力比系数， fi 为单个桨叶的推力。

1.4 双向推力电机－桨叶模型

为了实现旋翼无人机的双向推力控制，基于对

称桨叶和双向无刷电机，创新地提出双向推力的电

机－桨叶模型，根据叶素－动量理论，可以得到单

个桨叶的推力为

fi = Kf · sgn(Ωi) ·Ω 2
i (8)

其中，Kf 为桨叶的推力系数，sgn(Ωi) 为电机的旋

转方向，Ωi 为单个电机的转速。对于单个电机，将

其转速 Ω 建模为 1阶系统：

Ω̇ = (Ωdes−Ω)/Kα (9)

其中，Kα 为电机响应时间常数。

2 基于深度强化学习的神经网络控制器设

计（Design of neural network controller
with deep reinforcement learning）

2.1 马尔可夫决策过程

本文的最终目标是使用深度强化学习的方法，

获得一个神经网络控制器 π，控制无人机在剧烈运
动状态下实现快速稳定悬停，这里的剧烈运动状态

指大姿态角（俯仰、横滚、偏航角度显著超出正常

飞行范围）、大速度、大角速度。该控制器采用端

到端的控制方式，输入为无人机当前状态与目标状

态之差，输出为无人机 4个电机的期望推力。
本深度强化学习任务可建模为马尔可夫决策过

程，用元组 (S,A,P,R) 来表示。无人机在当前的状
态 ssst ∈ S 下，基于策略 πθ (aaat |ssst) ∈ π，生成一个动
作 aaat ∈ A，这个动作导致无人机转移到下一个状态
ssst+1 ∈ S，状态转移函数为 p(ssst+1|ssst ,aaat) ∈ P，同时无
人机获得一个即时奖励 r(ssst ,aaat ,ssst+1) ∈ R。
无人机从初始状态开始，一直到最终结束飞

行，所有时刻的状态、动作、奖励所组成的集合称

为轨迹：

τ = {(sss0,aaa0,r0), · · · ,(sssT ,aaaT ,rT )} (10)

一条轨迹上的累计奖励称之为回报：

R(τ) =
T∑

t=0

γ trt (11)

其中，γ ∈ [0,1]为折扣因子，用来权衡奖励的短期
与长期收益。深度强化学习的目标是通过不断训

练，获得一组最优的神经网络参数 π∗θ，使其最大化
期望回报：

π∗θ = argmax
π

Eτ−π

( T∑
t=0

γ trt

)
(12)

下面将详细展开介绍各部分的设计。

2.2 神经网络控制器设计

定义无人机的状态 ssst 为 12维向量：

ssst = [px, py, pz,vx,vy,vz,φz,θy,ρx,ωx,ωy,ωz]
T (13)

其中，[px, py, pz]为无人机在世界坐标系下的位置，

[vx,vy,vz] 为无人机在世界坐标系下的速度，[φz,θy,

ρx]为无人机的姿态欧拉角，[ωx,ωy,ωz]为无人机的

机体角速度。定义无人机的动作 aaat 为 4个电机的期
望推力：

aaat = [ f1des, f2des, f3des, f4des]
T (14)

无人机最终收敛悬停的目标状态为 sssdes。将无

人机当前状态 ssst 与无人机目标状态 sssdes 的差值 ∆ssst

作为控制器的输入，将无人机的动作 aaat 作为控制器

的输出。

策略 πθ (aaat |ssst)即神经网络控制器，由全连接神

经网络组成，其有 2个隐藏层，每个隐藏层含有 64
个神经元，激活函数为 tanh。这样设计主要是为了
在计算效率和控制能力之间取得平衡。全连接神

经网络是神经网络的经典结构，具有强大的表达能

力和较为简单的结构，它通过层间的全连接，能够
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图 2 神经网络控制器结构

Fig.2 Structure of the neural network controller

学习到复杂的特征。2层隐藏层属于较为浅层的神
经网络结构，与更深的网络相比，其参数数量相对

较少，因此计算成本较低。这种结构更适合旋翼无

人机机载计算资源有限的场景。每层 64 个神经元
的选择提供了适中的容量，可以学习到数据中的非

线性特征，而不过度增加参数数量，避免过拟合风

险。考虑到神经网络输出范围有正有负，采用激活

函数 tanh进一步增强了网络的非线性表达能力，使
其能够适应飞行控制中的复杂动态行为。神经网络

控制器结构如图 2所示。
2.3 状态转移函数和奖励函数设计

无人机的动作 aaat = [ f1des, f2des, f3des, f4des]
T，通过

式 (8)双向推力的电机－桨叶模型的逆向推导，得
到期望电机转速：

Ωdes = sgn( fdes) ·
√

fdes

Kf
(15)

再通过旋翼无人机动力学模型对控制步长进行数值

积分得到新的状态 ssst+1。本深度强化学习的状态转

移函数 p(ssst+1|ssst ,aaat) 为旋翼无人机在 3 维空间中的
平移和旋转运动。

为了使无人机尽快稳定到悬停目标状态，设计

奖励函数：

rt = αp · ∥∆ppp∥2 +αv · ∥∆vvv∥2 +αo · ∥∆ooo∥2+

αω · ∥∆ωωω∥2 +αc ·Qc +αa ·Qa (16)

等号右侧各项依次为位置、速度、姿态、角速度误

差惩罚项，以及坠毁惩罚与存活奖励项。当无人机

坠毁时 Qc 等于 1，Qa 等于 0；当无人机存活时 Qc

等于 0，Qa等于 1。起主要作用的是 αp · ∥∆ppp∥2位置

项与 αo · ∥∆ooo∥2 姿态项，它们能够引导无人机快速

调整姿态，运动到期望的位置，是影响深度强化学

习优化网络参数梯度方向的主要部分。αv · ∥∆vvv∥2 速

度项和 αω · ∥∆ωωω∥2 角速度项的设计是为了减小无人

机的动作和抖动，优化无人机的控制方式。坠毁惩

罚项的设计是为了使无人机在训练开始阶段快速找

到可行的控制方式，同时尽量避免出现安全问题。

存活奖励项的设计是为了提升整个过程中的控制鲁

棒性。

3 训练（Training）
3.1 深度强化学习算法

采用深度强化学习中的近端策略优化（PPO）
算法进行神经网络的训练 [23]。PPO 算法是目前主
流的深度强化学习算法之一，通过在策略更新中

引入限制机制，实现了稳定性与效率的平衡。它能

够解决连续状态空间和动作空间中的策略优化问

题，因易用性和良好的性能而得到广泛应用，也是

OpenAI 默认的强化学习算法。由于状态空间的维
度高且无人机状态变动剧烈，本次任务对于 PPO算
法来说具有一定的挑战性，因此本文使用了随机初

始化状态、并行训练这 2个训练技巧，以便在训练
过程中探索足够广的样本分布，并加快训练速度，

以此来获得更好的神经网络控制效果。

3.2 随机初始化状态

为了使训练过程中探索的样本分布足够广，让

训练得到的神经网络具有更好的鲁棒性，本文采
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用随机初始化状态的方法。无人机目标悬停位置

为 [0,0,5]T。在以目标位置为中心、边长为 2 m 的
正方体空间内初始化无人机的位置；无人机初始姿

态任意；无人机初始速度任意，单方向最大速度为

1 m·s−1；无人机初始角速度任意，单方向最大角速

度为 1 rad·s−1。

3.3 并行训练

为了使训练过程中探索的样本足够多，加快训

练速度、节省训练时间，本文采取并行训练的方

法。在训练环境中同时开启 10 个线程。总共 100
架无人机并行进行采样，每条轨迹 τ 总仿真时长为
10.0 s，单步长为 0.02 s，共 500步，无人机发生碰
撞后将停止执行当前轨迹。每次迭代中系统共执行

50 000 步运算，设定总的迭代次数为 5 000。并行
仿真训练效果如图 3所示。

图 3 并行仿真训练效果图

Fig.3 Parallel simulation training renderings

3.4 训练环境及参数

在开源 3 维无人机仿真环境 Flightmare [24] 的

基础上，加入了双向推力的电机－桨叶模型，同

时进行了其他的一些修改和优化，得到新的仿真

表 1 PPO算法超参数
Tab.1 PPO hyperparameters

参数 数值

学习率 0.0003

折扣因子 0.99

优势估计权重 0.95

训练轮数 10.0

策略网络 MLP[64,64]

价值网络 MLP[64,64]

裁剪范围 0.2

熵系数 0.0

批量大小 1.0

环境：FlightLxx。该仿真环境使用带输入的 4 阶
Runge-Kutta 方法对动力学模型中的方程进行数值
积分，控制频率为 50 Hz。

FlightLxx 环境中的 PPO 算法实现是基于开源
深度强化学习框架 Stable-Baselines 中的 PPO2，文
中关于 PPO算法所使用到的超参数如表 1所示。
为了提升仿真实验结果的真实性与有效性，仿

真模型参数值均来自旋翼原型机的实际测量值，如

表 2所示。

表 2 四旋翼原型机参数

Tab.2 Parameters of quadrotor prototype

参数 数值

M 0.78 kg

L 0.125 m

Ix 2.3 × 10−3 N·m·s−2

Iy 2.3 × 10−3 N·m·s−2

Iz 3.6 × 10−3 N·m·s−2

Kτ 0.01 m

Kf 1.5854 N·(r/min)−2

Kα 0.033 s

本文用到的奖励函数系数值在表 3中列出。

表 3 奖励函数系数

Tab.3 Coefficients of reward function

参数 数值

αp −0.02

αo −0.02

αv −0.0002

αω −0.0002

αc −10.0

αa 0.1

3.5 动作空间

所提出的创新方法为基于深度强化学习的 BTC
（双向推力控制）神经网络控制器。根据所提出的

双向推力电机－桨叶模型，设定控制器的输出推重

比范围为 [−2g,2g]。
与之作为对比的是目前主流的控制方式 [7]，

OPTC（纯正向推力控制）神经网络控制器。根据
主流的单向推力电机－桨叶模型，设定控制器的输

出推重比范围为 [0,2g]。
结合安全考虑，在动作空间中设定了控制量的

最大范围，限制了 4个电机推力的安全阈值，以确
保无人机安全飞行。控制器输出范围为唯一变量，

其余参数和方法均相同，均已在上文列出。
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Fig.5 Mean episode reward

3.6 训练结果

训练过程平均轨迹长度见图 4，平均轨迹奖励
见图 5。根据图 4，作为对比的 OPTC 方法学习训
练收敛速度更快，这是因为其探索的动作空间较

小，控制方式相对简单。但是，由图 5可见，本文
的 BTC方法奖励值更高，表明其控制效果更好。

4 实验（Experiments）
4.1 实验设计

为了验证基于深度强化学习的 BTC 神经网络
控制器的有效性和优越性，设计了剧烈运动状态下

的旋翼无人机稳定悬停控制实验，选取 4 个典型
的场景作为实验场景，分别为大姿态角、大速度、

大角速度、以及混合三者的剧烈运动状态，并与

OPTC神经网络控制器 [7] 进行对比。

仿真实验部署在桌面计算机上，其硬件配置

为处理器 Intel i9-12900K、显卡 GeForce RTX 3090，
操作系统为 Ubuntu 22.04。仿真实验中无人机的动
力学模型参数如表 2所示，仿真时长为 10.0 s，控
制频率为 50 Hz。仿真实验的具体步骤为：1)打开
仿真环境，输入无人机的初始化状态；2)初始化无
人机，打开 BTC 神经网络控制器，对无人机进行

剧烈运动状态下的稳定控制，记录实验过程数据；

3)初始化无人机，打开 OPTC神经网络控制器，对
无人机进行剧烈运动状态下的稳定控制，记录实验

过程数据；4)绘制数据对比图。
4.2 大姿态角悬停控制实验

选择具有代表性的大姿态角——180◦ 横滚角。
初始化无人机的姿态为横滚 180◦，其余状态量均
与期望悬停状态相同。无人机初始化后神经网络

控制器开始控制。无人机的运动过程如图 6 所示，
图 6(a)～(c) 为无人机的位置，图 6(d)～(f) 为无人
机的速度，图 6(g)～(i)为无人机的姿态欧拉角，图
6(j)～(l)为无人机的机体角速度，图 6(m)～(p)为神
经网络控制器的输出动作。

由图中黄色线条可以看出，在 BTC 控制器的
作用下无人机在 2 s左右就能快速收敛稳定，而蓝
色线条的OPTC控制器需要将近 4 s，前者的效果明
显优于后者；由图 6(m)～(p)可以看出，BTC 控制
器的输出动作更小，控制方式更优；由图 6(a)～(c)
可以看出，在 BTC 控制器的作用下，无人机的状
态波动更小。在无人机姿态调整的过程中，BTC控
制器能够大幅减小位置量的波动，这在实际飞行中

能够增强无人机的鲁棒性和安全性。
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图 6 大姿态角悬停控制实验数据

Fig.6 Data of hover control experiment from large attitudes

4.3 大速度悬停控制实验

选择具有代表性的大速度——前向 5 m/s。初
始化无人机速度为 [5,0,0] m/s，其余状态量均与期
望悬停状态相同。无人机的运动过程如图 7所示。

BTC控制效果与 OPTC接近，都能实现较好的
控制，但由图 7(m)～(p)可以看到 BTC控制器的输
出动作更加平滑，抖动更少。

4.4 大角速度悬停控制实验

选择具有代表性的大角速度——机体角速度 3
个方向都为 3π rad·s−1，其余状态量均与期望悬停

状态相同。无人机的运动过程如图 8所示。
蓝色线条终止于 1.5 s左右，这表明此初始状态

超过了 OPTC控制器的能力范围，在此剧烈运动状
态下控制器无法收敛，无人机坠毁。而黄色线条能

够快速收敛稳定。由图 8(m)～(p)观察，BTC 控制
器在初始阶段输出了大量反推力，动作空间的增大

使其能够采取更多样的控制方式，拥有更好的机动

性，从而在复杂情况下实现无人机的稳定，提升了

其鲁棒性。

4.5 剧烈运动状态悬停控制实验

选择具有代表性的剧烈运动状态——大姿态
角、大速度、大角速度三者混合。初始化无人机处

于翻转姿态、前向速度为 5 m·s−1、机体角速度 3个
方向都为 3π rad·s−1，位置与期望悬停位置相同。

无人机的运动过程如图 9所示，由蓝色线条可
以看出此状态下 OPTC控制器能力不够，无人机坠
毁。而黄色线条展示的本文 BTC 方法能较好地控
制无人机，使其在剧烈运动状态下稳定。

无人机的位姿变化如图 10 所示。无人机的状
态及其变化都非常剧烈，说明本文的 BTC 控制器
具有较强的鲁棒性。

从根本上而言，无人机动作空间的增大，能够

使其机动性增强，控制策略也更加丰富，只要能够

利用好这种优势，必将取得更好的控制效果。

5 结论（Conclusion）
面向旋翼无人机大姿态角、大速度、大角速度

等剧烈运动状态下的稳定悬停问题，为了提高无人

机的机动性、控制方法的鲁棒性和强实时性，首次

提出基于深度强化学习的旋翼无人机双向推力控制

方法。该方法使用基于深度强化学习的神经网络控

制器，以无人机当前状态与无人机目标状态的差值

作为控制器的输入，通过端到端的方式直接输出无

人机底层的 4个电机的期望推力，实现了无人机在
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Fig.7 Data of hover control experiment from high speeds

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 0

4

2

0

−5.0

−10.0

0.0

2 4 6 8 10

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

1.0

−2

0.0

2

0

−10

−20

−2

0 2 4 6 8 10

0

4

−4
0 2 4 6 8 10

0

4

−4

2

10

0

0

1

3

2

1

0

10

−10
0

−20

0

0.0

−0.4

−1

−2

2

0

8

4

0

0 2 4 6 8 10

4

2

0
0 2 4 6 8 10

4

2

0

 /
m

 /
ra

d
 /

(m
/s

)
/(

ra
d
/s

)
 /

N

 /s

(a)  x

 /s

(b)  y

 /s

(c)  z

 /s

(d)  x

 /s

(e)  y

 /s

(f)  z

 /s

(g)  x

 /s

(h)  y

 /s

(i)  z

 /s

(j)  x

 /s

(k)  y

 /s

(l)  z

 /s

(m)  1

 /s

(o)  3

 /s

(p)  4

 /s

(n)  2

BTC

OPTC

图 8 大角速度悬停控制实验数据

Fig.8 Data of hover control experiment from high angular velocities
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Fig.9 Data of hover control experiment from extreme conditions
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图 10 剧烈运动状态悬停控制实验中四旋翼无人机的位姿变化

Fig.10 Quadrotor position and attitude in hover control experiment from extreme conditions

剧烈运动状态下的快速悬停，能够有效扩展旋翼无

人机的动作空间，增强其机动性和控制鲁棒性。仿

真实验表明，在剧烈运动状态下，该方法具有比现

有单向推力控制器更平滑的动作控制、更小的状态

波动、更短的控制时间和更强的鲁棒性。本文所有

代码均开源，且录制了相关实验视频。后续工作将

主要围绕实物部署展开，研究如何缩小从仿真到实

物实验的差距，包括硬件平台的搭建、实际参数的

测量、无人机动态随机化、安全强化学习等等。

数据可用性声明

支撑本研究的科学数据已在中国科学院科学数

据银行 ScienceDB平台公开发布，访问地址为 https:
//www.doi.org/10.57760/sciencedb.j00003.00034。
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