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摘  要 

多旋翼无人机集群常常以编队飞行的方式移动。当无人机集群在城市、森林等充满

障碍的复杂环境中穿行时，需要收缩队形进行密集编队以提高在狭窄空间中的穿越能力。

然而，多旋翼无人机通过旋翼向下方吹动空气以产生升力，这种下洗气流气动效应容易

干扰近距离飞行的其他无人机，从而威胁密集编队飞行安全。为解决上述问题，本文以

四旋翼无人机为研究对象，通过神经网络建模机间下洗气流扰动，同时结合非线性模型

预测控制（Model Predictive Control, MPC）方法提出密集编队跟踪控制算法，最终通过

仿真与实物飞行验证算法有效性。论文主要研究成果如下： 

（1）针对无人机受到的强非线性下洗气流扰动问题开展研究。首先设计多层感知

机网络结构，确定输入输出变量。接着设计数据收集实验，操纵双无人机飞行以收集扰

动数据。然后通过扰动数据训练神经网络，同时引入谱归一化机制提升网络的鲁棒性。

最后通过线性加和的方式将扰动观测拓展到多无人机。在扰动数据测试集上的结果显示

网络观测器能较好拟合下洗气流扰动现象，同时鲁棒性较强，可有效支持控制器设计。 

（2）针对基于模型预测控制的轨迹跟踪问题开展研究。首先实现Minimum Snap多

项式轨迹生成算法，并基于微分平坦性质转化为全状态轨迹。接着基于具有预测能力的

非线性 MPC 方法设计轨迹跟踪控制算法，同时针对其运算量大的特点进行算法优化。

通过仿真与实物飞行验证控制器可在机载计算机实时运行并以较高精度跟踪轨迹。 

（3）针对存在下洗气流扰动的密集编队飞行问题开展研究。首先将双无人机扰动

观测器与跟踪控制器结合以实现轨迹跟踪飞行。接着在 MPC 优化目标中加入协同项以

设计编队跟踪控制器。最后将多无人机扰动观测器与编队控制器结合以实现密集编队飞

行。通过仿真验证控制器可实现多无人机密集编队飞行；通过实物验证控制器可在两架

无人机上实时运行，并能在下洗气流扰动中以较高精度跟踪轨迹。 

（4）面向密集编队问题，开发六自由度四旋翼集群仿真平台，可模拟下洗气流效

应。对实物四旋翼进行参数辨识，使得仿真验证过的算法可直接向实物迁移。采用面向

数据编程范式，利用 GPU实现并行计算加速，可支持上千非线性四旋翼节点的仿真。 

 

关键词：多旋翼飞行器，编队跟踪，模型预测控制，下洗气流，神经网络  
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Abstract 

Swarm multi-rotor drones often move in formation during flight. When navigating through 

complex environments such as cities and forests, swarm drones contract into a close formation 

to enhance their maneuverability in narrow spaces. However, the downward airflow generated 

by the drones’ rotors can interfere with nearby ones during close-proximity flights and threaten 

flight safety. To address this problem, this thesis models inter-vehicle downwash disturbance 

using a neural network and proposes a close formation tracking approach based on nonlinear 

model predictive control (MPC), which are verified through simulated and physical flights. The 

main contributions of this thesis are as follows:  

(1) This part focuses on the high nonlinear property of downwash disturbance experienced 

by quadrotors. First, a multi-layer perceptron neural network is designed to determine the input 

and output variables. Then, data collection experiments are designed to collect disturbance data. 

Next, the neural network is trained using the disturbance data, and spectral normalization is 

implemented to improve the network’s robustness. Finally, the disturbance observer is extended 

to multiple drones through linear assumption. The network observations on disturbance test 

data show that it can fit the downwash disturbance accurately with strong robustness, which 

can effectively support controller design. 

(2) This part focuses on the trajectory tracking problem using model predictive control 

methods. First, the Minimum Snap algorithm is implemented to generate polynomial 

trajectories, which are then transformed into a full-state trajectory based on differential flatness. 

Then, a trajectory tracking algorithm is designed based on the nonlinear MPC method, and the 

computational acceleration are introduced to address the MPC’s computational burden. Finally, 

simulated and physical flights show that the controller can accurately track trajectories in real 

time on onboard computers. 

(3) This part focuses on close formation tracking with downwash disturbances. First, the 

two drones’ disturbance observer and tracking controller are integrated to achieve trajectory 

tracking. Then, a formation tracking controller is designed by adding a cooperation term to the 

MPC optimization objective. Finally, the disturbance observer for multiple quadrotors and the 



 

III 
 

formation tracking controller are combined to achieve close formation flight. Simulation shows 

that the controller can achieve close formation flight, and physical flights demonstrate that the 

controller can track trajectories with high accuracy under downwash disturbances. 

(4) To verify the above algorithms, a six-degree-of-freedom multi-quadrotor simulator is 

developed, which supports the simulation of the downwash effect. The physical parameters of 

the quadrotors are identified to enable direct algorithm migration from simulation to physical 

systems. Data-driven programming is utilized with parallel computation using GPUs, which 

can support the simulation of thousands of nonlinear quadrotors. 

 

Keywords: Quadrotors, Formation Tracking, Model Predictive Control, Downwash 

Effect, Neural Network   
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第一章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

本论文受科技创新 2030——“新一代人工智能”重大项目《面向群体行为的群智激

发汇聚研究》中的课题五《面向异构无人集群的协同对抗环境应用示范》支撑，主要关

注无人机集群中的密集编队跟踪问题。 

随着电子元件的小型化和芯片计算能力的提升，无人机（Drone），又称为空中机器

人（Aerial Robots），已经成为机器人与自动控制领域的研究热点。其中多旋翼飞行器以

多个电动旋翼为动力，通过旋翼旋转产生的升力飞行，具备垂直起降能力，且体积较小、

机动性强，对实验场地要求较低，因而在学界与业界得到广泛的关注[1]。随着大疆、Skydio

等商业公司逐渐将单个多旋翼无人机推向成熟化、产品化，学界逐渐将研究目光转向无

人机集群。无人机集群是一种灵活的分布式智能自主系统，与单无人机相比，无人机集

群可以显著增强灵活性（包括适应性、可扩展性和可维护性）和鲁棒性（包括可靠性、

生存能力和容错性）[2]。因此，无人机集群逐渐被认为是一项可以在军事和民用领域产

生重大影响的颠覆性技术。 

与单体机器人类似，集群机器人也存在感知、决策、规划、控制等方面的问题，而

编队跟踪控制属于控制领域较为基础的问题。与地面机器人集群系统相比，气动扰动是

影响空中机器人集群系统的重要问题。当无人机进行密集编队飞行时，相互之间复杂的

气动扰动会给编队跟踪控制器的设计带来较大挑战，因此对下洗气流扰动进行建模对于

提升密集编队跟踪控制性能具有重要意义。此外，经典的串级 PID或几何控制方法无法

对上述扰动提前作出反应，补偿扰动的速度较为有限。而基于滚动优化的模型预测控制

方法具有预测性质，可以在控制中提前考虑未来可能发生的扰动，同时能够对系统的状

态和输入进行限制，对无人机集群在扰动下的安全飞行具有重要意义。 

综上所述，本文将从拓展多无人机编队技术实际应用场景出发，研究包含气动扰动

建模补偿的多无人机密集编队跟踪问题。本文通过神经网络对下洗气流进行建模，将所

建模型与传统四旋翼模型融合，结合模型预测控制框架，设计面向无人机轨迹跟踪和多

无人机密集编队跟踪的算法，最后在仿真环境和实物平台验证算法效果。 
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1.2 国内外研究现状 

本节首先介绍多无人机集群系统的国内外研究现状，接着介绍多无人机编队跟踪的

研究现状，得出机间存在的下洗气流扰动是密集编队跟踪的主要难点。然后介绍国内外

文献对气动扰动的建模方法，其中着重调查基于机器学习（Machine Learning, ML）的建

模技术研究现状。最后介绍模型预测控制（Model Predictive Control, MPC）方法的研究

现状，这种方法可以处理上述包含机器学习的高度非线性模型，也可以处理状态和输入

的约束，因而较适合被用来设计多无人机密集编队跟踪控制器。 

1.2.1 多无人机集群系统研究现状 

随着机载设备计算能力的增强和计算机视觉、人工智能、数值优化、微型传感器等

技术的进步，机器人技术在过去的十几年中迅速发展，在学术界产生了层出不穷的研究，

在工业界也吸引了大量的关注。在各式各样的机器人当中，自主移动机器人（Autonomous 

Mobile Robots）指的是一类可在无人参与的情况下用于空间移动的机器人[3]，因其较强

的移动能力而受到广泛关注。如下图所示，在 2018~2021年由美国 DARPA举办的地下

挑战赛中，来自世界各国的团队使用轮式、腿式、无人机等多种移动机器人共同完成在

地下山洞内的种种任务，代表了移动机器人当前研究的最高水平[4, 5]。 

 

图 1   DARPA挑战赛冠军团队 CERBERUS使用的机器人[4] 
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作为移动机器人的重要分支，无人机可以将机器人的运动能力从地面拓展到天空，

大大增加了运动速度与运动范围，因而在物流运输[6]、地形探测[7]、环境监测[8]、精准农

业[9]等领域具有广阔的应用前景。如下图所示，无人机可以分为固定翼类型、旋翼类型、

扑翼类型和其他类型[1]。其中固定翼无人机是有人驾驶飞行器微型化和智能化的结果，

由快速移动的机翼产生升力维持飞行。这种类型的无人机续航时间长，飞行距离远，但

机动能力较差，受限于滑跑起降所需的飞行场地与较大的转弯半径，只能在具有广阔飞

行环境的任务中使用。旋翼无人机是近二十年蓬勃发展的一类飞行器，仅由多个旋翼产

生升力维持飞行。这种类型的无人机续航时间相对较短，但可以垂直起降，原地悬停，

飞行非常灵活，可以在较为局限的室外飞行场地甚至室内环境进行飞行，得到了更广泛

的关注。扑翼无人机一般受生物启发，模仿昆虫或者鸟类的飞行原理进行设计。由于材

料和能量等限制，这种飞行器目前还不太成熟，有待学界进一步研究。此外，还有大量

介于上述三者之间的无人机，如倾转旋翼垂直起降无人机[10]、尾座式垂直起降无人机[11]、

可变翼型无人机[12]等。旋翼类飞行器结构设计成熟、应用广泛，是本文主要关注的飞行

器类型。 

 

图 2   各种类型的无人机[1] 

近二十年学术界对于四旋翼飞行器已开展大量研究，奠基性研究团队包括由 Vijay 

Kumar教授领导的宾夕法尼亚大学 GRASP实验室、由 Roland Siegwart教授领导的苏黎

世联邦理工学院 ASL实验室、由 Raffaello D’Andrea教授领导的苏黎世联邦理工学院动

态系统实验室、由 Jonathan P. How 教授领导的麻省理工学院 ACL 实验室、由 Claire 

Tomlin教授领导的动态系统实验室，中生代研究团队包括由 Davide Scaramuzza教授领



第一章  绪论 

4 
 

导的苏黎世大学 RPG 实验室、由沈劭劼教授领导的香港科技大学空中机器人实验室、

由 Angela Schoellig教授领导的慕尼黑工业大学 LSY实验室等。 

随着大疆等公司将单体无人机的性能推向极致，目前学术界对无人机的研究方向逐

渐转向了无人机集群系统。如下图所示，由高飞教授领导的浙江大学 FAST实验室近期

基于优化框架实现了世界上第一个全自主无人机集群系统，发表在机器人领域顶级刊物

Science Robotics封面上[13]，代表了这一领域的最新研究成果。与单体无人机类似，集群

无人机也存在感知、决策、规划、控制等方面的问题。本文主要聚焦于集群无人机的编

队控制问题，希望实现密集编队飞行，拓展集群无人机的运动能力。 

 

图 3   第一个全自主无人机集群系统及其性能指标[13] 

编队控制问题自上世纪 90 年代开始就受到了机器人和控制领域的关注，主要包括

基于行为[14]、基于虚拟结构[15]、基于领导者-跟随者[16]、基于一致性理论[17, 18]的经典编

队控制方法和基于深度强化学习[19]等理论的智能编队控制方法。 

在基于行为的编队控制策略中，集群系统的每个智能体都具有几种预定的行为模式，

这些行为模式构成一个行为集。每一种行为都可以产生相应的控制作用，智能体的最终

控制器由这些行为的控制作用通过加权求和得到。基于虚拟结构的编队控制的基本思想

是把期望的编队看作一个刚性的虚拟结构，集群系统中的每个智能体对应虚拟结构上的

一个节点，当编队移动时，智能体跟踪虚拟结构上对应的节点进行运动即可。基于领导

者-跟随者的编队控制方法是将集群系统中一个或者多个智能体作为领导者，其余智能

体作为跟随者，所有跟随者都与领导者进行直接通信，领导者按照指定的路径运动，跟

随者与领导者保持特定的相对位置及角度关系进行运动。基于一致性理论的方法根据任

务要求和性能指标对各个智能体设计局部控制策略，使得智能体间相互作用，最终使某
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些状态量趋于一致，形成编队。 

为简化推导与证明，这些理论往往采用不含相互影响的独立模型进行分析，当应用

到真实的四旋翼无人机时，个体之间的飞行距离较远，以避免无人机之间发生碰撞[20]。

与理论中的假设不同，实物四旋翼存在下洗气流扰动，当距离较近时无人机之间可能存

在较强的气动干扰，影响飞行安全[2]。对于基于深度强化学习等理论的端到端智能编队

算法，虽然部分文献会将气动扰动考虑在内，将算法在实物上进行验证，但受限于神经

网络的不可解释性和弱泛化性，存在实验相撞的风险，其面向的任务场景也较为单一[19]。

只有少量集群研究将无人机间的气动扰动包含在内，且大多对象为固定翼，如文献[21]对

固定翼的密集编队问题进行分析，考虑了执行器故障和翼尖湍流的影响；文献[22]将四旋

翼的下洗气流作用区域作为整体进行集群轨迹规划，但分析较为粗略。 

总体来说，虽然已有大量关于编队的理论成果，但传统的编队控制方法没有将多旋

翼无人机之间存在的气动扰动纳入控制律的设计，导致在实际飞行时无法实现无人机密

集编队，限制了无人机集群的运动能力与灵活性，不利于充分发挥集群技术的优势。而

端到端智能算法虽然可以考虑气动扰动带来的问题，但数据需求大，训练时间长，泛化

性差，也较难在实际工程中开展实践。因此，如何在较少的数据需求下对无人机和环境、

无人机之间的气动扰动进行建模，是解决无人机密集编队跟踪控制问题的关键。 

1.2.2 气动扰动建模方法研究现状 

对气动扰动进行准确、高效的建模属于非线性系统建模问题，而深度学习的发展为

气动建模提供新的工具。本小节第一部分分析气动扰动现象，介绍传统分析方法；第二

部分介绍使用机器学习建模的研究现状；第三部分介绍近三年的最新相关研究。 

（1）气动扰动现象分析 

排除风等外部环境的影响，四旋翼无人机在集群飞行时存在的气动扰动主要包含地

面效应、飞行阻力和来自于其他无人机下洗气流的影响。针对旋翼飞行器，地面效应指

的是飞行器飞行高度较低时，螺旋桨向下喷射的气流在地面附近发生的复杂相互作用。

飞行阻力指的是飞行器在空旷环境飞行时，由自身与空气相互运动产生的阻力。而下洗

气流是集群飞行中的独特现象，指当一个四旋翼从另外一个四旋翼下方经过时，会受到

上方四旋翼向下喷射气流的影响。 

气动扰动属于非高斯过程，因而不能将其近似为随机扰动处理。流体属于动力学系
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统，常采用纳维－斯托克斯微分方程进行描述[23]。此外，由四旋翼飞行产生的气动扰动

与飞机本身的姿态关联性很高，使用被动抗扰动控制算法，通过反馈的方式进行扰动抑

制响应较慢[24]，无法满足四旋翼大机动快速飞行的需求。因此，对气动扰动进行建模是

解决密集编队问题的重要途径。 

对于这三种气动现象，只有地面效应得到了较为透彻的研究[25]，而其余两种现象受

飞机实际状态与飞行环境的影响显著，很难用传统物理方法进行建模。有的研究采用风

洞对气动现象进行测量[26]，有的研究使用计算流体力学进行建模[27]，这两种方法虽然准

确，但对实验设备或者计算能力有很高的要求。 

（2）基于机器学习的动态系统建模研究现状 

近年来深度学习等机器学习领域新方法的蓬勃发展[28, 29]为复杂现象的建模分析带

来新的契机，控制学科也走到了控制理论、机器人学和人工智能的交叉点。深度学习的

主要工具为深度神经网络，这本质上是一种效果极好的非线性拟合工具。因此，很多研

究者开始尝试使用深度神经网络去解决传统控制理论难以解决的控制难题。这种尝试可

以分为两个方向：一部分学者将深度神经网络应用于强化学习范式，抛弃传统控制方法，

将控制问题转化为马尔科夫过程，使用深度强化学习以试错的方法学习状态到动作的映

射，这已经在游戏[30]、围棋[31]、无人机[32]、足式机器人[33]、机械臂抓取[34]等领域取得显

著的成果。然而，由于深度强化学习学到的策略完全由神经网络表达，可解释性差，泛

化性弱，数据需求量大，安全性也难以得到保障。因此另一部分学者尝试将基于物理现

象的先验知识与深度神经网络方法进行耦合，以同时发挥传统方法与深度学习的优点，

抵消彼此的缺点，达到更好的控制效果。传统方法往往基于模型（Model-Based）进行相

应的分析与控制，因此这种结合主要使用深度神经网络对模型进行改进。文献[35]对这种

思路在地球系统、气候科学、湍流建模、材料发现、量子化学、生物科学、工程等领域

的应用做了系统而全面的叙述。从具体目标来说，分为改进或替代物理模型、数据降采

样、模型参数化、模型降阶、前向求解偏微分方程 PDE、发现未知物理现象中的关键方

程、数据生成、不确定性量化等目标。从结合方式来说，分为以机器学习为主的方式和

以物理模型为主的方式，具体分类如下图所示。  
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图 4   机器学习结合物理模型的结合方式 

以机器学习为主的方法又可以细分为在损失函数中融入物理知识、在模型初始化阶

段融入物理知识、在神经网络架构设计阶段融入物理知识三个类别。纯机器学习获得模

型的方法在对直升机[36]、四旋翼[37]的模型学习上取得了一定的成果。然而，因为纯机器

学习具备数据量大、可解释性差等缺点，不适合在机器人尤其是空中机器人领域的多数

应用场景中使用，因而不作为调研重点。以物理模型为主的方法又可以分为残差建模、

将物理模型的输出作为机器学习的输入、使用机器学习模型替换部分物理模型、融合物

理模型和机器学习模型输出四种方式。其中，使用机器学习对物理模型的误差进行建模

是学界历史最悠久也是最常用的一种方式，也是本文调查的重点，其具体流程如下图。 

 

图 5   动态建模框图 

其中 INPUT表示输入， PHY
f 表示基于物理知识的传统模型， PHY

Y 表示传统模型的输出，

ML
f 表示基于机器学习的补偿模型，Y表示系统的实际输出， PRED

Y 表示补偿后的模型输

出。在训练阶段，将系统输入 INPUT作为数据，将传统模型输出 PHY
Y 和系统实际输出Y

的偏差 E作为标签，输入机器学习模型对模型误差进行训练。在部署阶段，将机器学习

模型预测的误差 Ê加到物理模型的输出 PHY
Y 上以进行修正，增加模型输出的准确性。 

物理模型
加机器学习

以机器学习为主

以物理模型为主

损失函数设计

模型初始化

网络架构设计

残差建模

物理模型的输出作为机器学习的输入

使用机器学习模型替换部分物理模型

融合机器学习和物理模型的输出

    

   

      

        

 

    

     
 

 训练

部署
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采用机器学习补偿误差的方式有如下优点：首先，与纯用神经网络训练相比，物理

模型作为主导减少了对数据的要求；其次，神经网络仅对模型误差进行预测，这保证了

主体规律的可预测性，确保了收集数据过程的安全；最后，神经网络的灵活性弥补了传

统模型的不足，可以对气动扰动、摩擦和电池压降等复杂现象进行描述，对基于模型的

控制效果有显著提升。 

（3）基于机器学习的误差建模技术在机器人领域的应用 

近三年机器人领域已经有很多研究应用了这种基于机器学习对误差进行建模的范

式，明显提升了控制效果。文献[38]为赛车设计了一种可以在线学习的数据驱动模型预测

控制器，使用高斯过程学习系统模型的误差，在确保安全的前提下将每一圈的行驶时间

减少了 10%。文献[39]将高斯过程融合模型预测控制的思路总结为一种规范方法，并给出

了基于高斯过程的噪声传递关系，在汽车轨迹跟踪的控制效果和安全性上都有较大提升。

文献[40]提出 GPMPC方法，使用高斯过程和扩展卡尔曼滤波共同对机械臂末端的模型误

差进行在线估计，最后结合 MPC 进行轨迹跟踪控制，显著提升了跟踪控制的精度。在

空中机器人领域，文献[41]使用一组仿生气流传感器感知空气中的气流，并采用长短期记

忆网络（LSTM）对四旋翼所受的空气阻力进行建模。文献[42]使用数据驱动模型结合经

典模型，以离线训练的方式使用高斯过程对误差进行建模以生成补偿控制信号，提升一

架全向飞行机器人的姿态控制效果。具体到四旋翼轨迹跟踪问题，文献[43]使用高斯过程

对无人机高速大机动飞行时机体产生的气动阻力进行建模，并把模型融入 MPC 架构中

进行控制，减少了高速飞行时 70%的轨迹跟踪误差。在此基础上，文献[44]更进一步，将

高斯过程更换为时域卷积编码器，使用桨叶元素理论（Blade Element Theory）改进传统

四旋翼模型，最终跟踪误差比高斯过程模型又减少了 50%，并通过大量实验说明了误差

预测的效果。综上，大量的研究已经说明这种传统模型组合机器学习模型范式的可行性。 

然而，与传统的高斯噪声相比，流体的动态特性更为复杂，一般使用纳维-斯托克斯

微分方程进行描述，需要更独特的机器学习方法进行拟合。文献[45]使用相等不变网络

（Equivariant Networks）和权重相等（Weight Symmetry）将对称性融入进深度动态模型，

大大提升了流体预测的泛化性。针对无人机飞行过程中产生的一系列气动现象，加州理

工的 Soon-Jo Chung教授团队近三年发表了一系列使用神经网络进行气动拟合的研究。

文献[46]提出 Neural Lander，使用深度神经网络拟合地面效应和飞行阻力，并在训练过程
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中加入谱正则（Spectral Normalization, SN）方法确保利普希茨（Lipschitz）条件，并使

用反馈线性化原理实现了新模型的稳定控制。文章用降落实验和绕桌飞行实验验证了深

度神经网络对地面效应的拟合效果和对未知数据的泛化性。文献[47]提出 Neural-Swarm，

首次使用神经网络对同构多旋翼在接近飞行时受到的气动力进行建模。文章将一个标准

模型与一个置换不变（Permutation-Invariant）深度神经网络组合，使用谱正则方法确保

利普希茨条件，同时采用 Deep Sets 思想将气动扰动拟合能力拓展到多机，即将其他飞

机的影响先用一个神经网络表征，求和后经过另外一个神经网络以得到对本机的影响。

文献[48]提出 Neural-Swarm2，对异构飞机间的气动扰动进行考虑，同时基于改进模型设

计了运动规划算法。 

总的来说，这一系列研究为使用神经网络拟合气动扰动创造了网络结构、训练流程

等方面的研究范式。然而，其网络结构可以进一步提升，训练过程可以从离线改为在线，

控制器也可以选用模型预测控制以提前预判扰动的到来，增加对扰动的响应速度。 

1.2.3 模型预测控制方法研究现状 

在控制学科的发展历程中，模型预测控制（Model Predict Control, MPC）方法是一

种较为年轻的控制技术，如下图所示。随着计算机性能的提升和数值优化方法的成熟，

模型预测控制方法兴起于上个世纪 80 年代，并被广泛应用于工业领域的过程控制中。

模型预测控制是一种控制思想，通过模型预测、反馈校正和滚动优化更新控制律。本小

节前半部分逐次介绍 MPC 的概念和发展历程；后半部分主要介绍 MPC 的最新分支—

—数据驱动MPC的优点、分类和应用现状。 

 

图 6   控制学科发展历程[49] 
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（1）模型预测控制（MPC）概况 

MPC 所要解决的是一个在有限时间步长内的优化问题。与传统的最优控制方法

LQR 相比，LQR 是在控制开始针对全时间周期进行的优化，提前计算好全部控制序列

并进行执行；而 MPC 是在每个时段都根据当前的状态重新优化，只执行第一步动作。

这给 MPC 带来更大的计算量，但可以更好地处理模型误差，也可以将约束包含在优化

目标中，有效处理带约束的优化问题[50]。 

经过近四十年的发展，MPC 发展出了线性 MPC、动态 MPC、线性时变 MPC、分

布式 MPC、随机 MPC和数据驱动 MPC等种种方法，已经逐渐在各行各业得到应用，

其发展史如下表。 

表 1   MPC发展历程[49] 

应用领域 MPC方法 时间 

过程控制 线性MPC 1970-2000 

汽车控制 显式MPC，动态MPC 2001-2010 

航空航天系统 线性时变MPC  2005 

信息和通信技术 分布式MPC  2005 

能源，金融，水 随机MPC  2010 

工业生产 MPC嵌入式优化求解器  2010 

机器学习 数据驱动MPC 今天 

线性 MPC 可转化为一个凸优化问题，存在全局最优解，且控制学界已经发展出较

完备的稳定性分析理论。非线性 MPC 由于优化目标或者状态方程是一个非凸函数，只

能转化为非凸优化问题，计算量较大，难以求得全局最优解，也没有完备的理论证明。

然而，由于“热启动”、“多触发”、“实时迭代技术”等工程技巧的出现，非线性MPC已

经可以在动态系统中开展应用。除去模型的线性特性，上述 MPC 没有考虑模型中的不

确定性，而 2010年出现的随机MPC将模型的随机性考虑在内，进一步提高了MPC的

适用性。最后，近几年机器学习的快速进步推动了MPC的最新类别——数据驱动MPC
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的发展。 

（2）数据驱动MPC的研究现状 

从MPC的角度来说，将机器学习和MPC结合具有如下优点：首先，机器学习领域

已经有大量算法用于从数据中提取数学模型，如回归、分类等方法；其次，人工智能、

统计和优化等领域有较多的数学基础理论，为MPC的发展提供一定的理论基础；再次，

尽管数据驱动 MPC 需要解决一个非凸优化问题，往往无法获得理论上的全局最优解，

但该方法已经大量应用于实际问题，极大提升了控制效果；最后，机器学习有 PyTorch、

TensorFlow 等大量开源工具可供选择，便于数据驱动 MPC 的开发。从机器学习的角度

来说，MPC作为带约束控制的主要代表，可以为机器学习获得的模型提供安全性约束，

推动基于学习的技术在高风险行业的应用。从 MPC 的角度来说，机器学习大大丰富了

模型的灵活性，有利于MPC在复杂问题上的应用。数据驱动MPC利用了两种技术的优

势，因此近几年在机器人等领域得到了充分关注。 

关于数据驱动MPC的研究现状主要参考了综述文献[50]。MPC与机器学习的结合方

式主要有三类：1）使用机器学习技术改进模型的准确性；2）使用机器学习技术推断MPC

的参数；3）使用MPC为基于机器学习的方法提供安全性约束。第二类和第三类不是本

文关注的重点，因此主要关注第一类别的应用。对于第一种类，根据学到的模型类别可

以分为鲁棒模型和统计模型两类，如下图所示。 

 

图 7   机器学习改善系统模型分类 

对于鲁棒模型，MPC中的约束对所有不确定元素和噪声都应满足约束条件。这其中

又分为鲁棒参数模型和鲁棒非参数模型。对于神经网络拟合模型，是典型的非参数模型。

而鲁棒非参数模型需要满足的数学条件是导数有界，因此在使用神经网络进行拟合的过

程中，要着重满足导数有界条件，即 Lipschitz条件，这样可参考鲁棒MPC的理论成果
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进行分析。对于统计模型，需要借助模型不确定性的概率分布，将经典 MPC 的硬约束

条件转变为一个概率约束条件。对于统计参数模型，主要使用贝叶斯方法对参数进行估

计。对于统计非参数模型，主要采用高斯过程进行估计。高斯过程可以通过一个核函数

将不确定性模型映射为某个超空间的高斯分布，目前已经被大量应用于模型误差建模，

但参数或数据点较多时其计算量较大。 

具体到应用领域，MPC在无人机编队领域的应用较少，已有文献主要利用MPC的

不等式约束来处理避障问题[51]。对于无人机单体控制和 MPC 的结合，苏黎世大学的

Davide Scaramuzza 教授团队进行了一系列深入的研究。文献[43]和[44]使用机器学习方法

来改进模型准确性，最终融合到 MPC 框架中以提升高速大机动飞行状态下的轨迹跟踪

精度。文献[52]使用自适应非线性 MPC方法在线估计模型的不确定性，将估计结果迅速

补偿到控制回路中，在大风、未知载荷和大过载的飞行状况下进行测试，验证了自适应

非线性 MPC算法在有误差模型下的控制效果。文献[53]系统研究了两种四旋翼常用控制

器，微分平坦（Differential-Flatness Based）控制器和 MPC 控制器在高速飞行下的轨迹

跟踪控制性能。高速飞行对过载有更高要求，较易出现电机输入饱和现象，影响控制效

果。MPC的约束处理能力可以最大程度避免电机输入饱和，在物理不可实现的轨迹上有

更小的轨迹跟踪误差。 

总的来说，得益于机器学习领域的快速发展，数据驱动的 MPC 算法近几年得到较

多关注。将前述结合深度学习气动扰动建模的组合模型包含在模型预测控制的架构内，

既可以利用神经网络的拟合能力，又可以使用 MPC 处理输入饱和问题，且这种结合可

以借用鲁棒 MPC 的一些结论进行理论分析，这些技术共同为实现四旋翼密集编队快速

飞行提供了可行的途径。 

1.3 解决的关键问题 

本文主要解决以下问题与难点： 

（1）无人机集群间存在的下洗气流非线性程度高、变化迅速，很难用数理方法进行

建模。如果采用流体力学中常用的计算流体力学仿真，又会消耗大量时间，难以融入进

控制闭环。如何从真实机体上采集数据，并采用深度神经网络拟合下洗气流扰动，同时

避免神经网络输出不可解释性对飞行安全的影响，是本文解决的关键技术问题。 
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（2）针对单无人机的非线性模型预测控制轨迹跟踪算法已经得到较为广泛的研究。

如何将上述针对单无人机的算法拓展到无人机编队领域，同时考虑无人机间存在的下洗

气流效应以实现密集编队跟踪任务，是本文解决的关键技术问题。 

（3）在算法的验证上，仿真和实物存在较大差异。如何通过参数辨识等方法缩小仿

真环境与实物个体的差异，从而将算法实时部署在机载计算机上进行密集编队飞行，是

本文解决的工程难点。 

1.4 论文主要工作及内容安排 

本文以四旋翼无人机及其集群为研究对象，以下洗气流扰动下的密集编队跟踪为研

究目标，重点围绕无人机间的下洗气流建模、传统方法对下洗气流的产生缺乏预见性等

问题，对四旋翼无人机的系统建模与参数辨识、下洗气流扰动建模、单无人机轨迹跟踪

控制、多无人机密集编队跟踪控制技术进行了研究。本文主干内容共分六章，主要章节

安排及各章间关系如下图所示。 

 

图 8   本文各章节间关系 
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第一章阐述了本文的研究背景、研究意义和国内外研究现状，分别对多无人机集群

系统研究现状、气动扰动建模研究现状和模型预测控制研究现状进行调研，给出本文拟

解决的关键问题，最后给出本文的内容安排。 

第二章首先介绍全文采用的坐标系及变换关系，接着对四旋翼进行详细的动力学建

模，同时给出角速度控制器和油门推力映射的模型。最后详细介绍对实物无人机进行参

数辨识与数据分析的全过程，获得完整系统参数。本章建立的模型与辨识的参数将会用

于第三、四、五章设计扰动估计与控制算法，同时也会用于第六章构建仿真环境。 

第三章研究了多无人机机间下洗气流扰动估计问题。首先建立了一种简易的下洗气

流模型用于仿真环境。接着设计神经网络下洗气流扰动观测器，并进行双机实物飞行，

基于网络的输入输出收集数据。然后训练神经网络，并采用谱归一化方法提高网络的鲁

棒性。之后测试神经网络，确认网络输出的安全性和在数据集上的有效性。最后采用线

性叠加拓展到多无人机场景。 

第四章研究了针对单无人机的非线性MPC轨迹跟踪控制问题。首先实现Minimum 

Snap 轨迹生成算法，并利用四旋翼的微分平坦性质将其转换为动力学可行的全状态轨

迹，以作为轨迹跟踪的控制目标。接着设计非线性 MPC 轨迹跟踪控制器，包括模型选

择、优化过程和运算加速技巧。同时设计一种悬停油门观测器用于油门值的转化。最后

进行仿真和实物实验验证算法效果。 

第五章研究了存在下洗气流扰动的多无人机密集编队跟踪控制问题。首先将第三章

设计的扰动观测器与第四章结合，设计气动补偿下的无人机轨迹跟踪控制算法。接着将

第四章设计的控制器拓展到多无人机场景，设计非线性 MPC 编队跟踪控制算法。然后

结合第三章设计的扰动观测器，设计气动补偿下的非线性MPC密集编队跟踪控制算法。

最后进行仿真和实物实验验证算法效果。 

第六章介绍了为验证上述算法开发的多无人机仿真环境与实物系统。首先介绍无人

机软件系统，接着介绍基于 ROS 的仿真平台系统架构，最后介绍为实物实验搭建的多

无人机硬件系统。所开发的仿真平台与实物平台有效支撑了本文算法的验证。 

最后总结了本文的研究内容与成果，指出研究的不足以及可进一步改进的方向。 
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第二章 四旋翼无人机动力学建模及参数辨识 

本章主要包括符号系统介绍、四旋翼动力学建模、PID角速度控制器的实现、参数

辨识等内容。角速度控制器本属于控制范畴，但因本文直接采用底层飞控内部的角速度

控制器，故将其放在本章进行介绍。后续章节的控制算法将以角速度作为控制指令，这

也与实际系统中的控制框架一致。本章节建立的模型与辨识的参数被用于开发多无人机

仿真环境，同时也被用于设计后文的模型预测控制算法。 

2.1 常用坐标系及其转换 

本文采用的坐标系如下图所示，包括惯性坐标系 I 和机体坐标系 B。本文选用东北

天（East, North, and Up, ENU）惯性坐标系和前左上（Front, Left, and Up, FLU）机体坐

标系以与机器人操作系统（Robot Operating System, ROS）保持一致，以便于通过

MAVROS等工具包与底层飞控进行通信。在上述符号体系下，一个在 I 系下的向量将被

记录为 I
p，从 B系向 I 系的旋转将被记录为 I

B
R（旋转矩阵）或 I

B
q（姿态四元数）。图

中采用表示机架张开的角度， L表示从质心到电机的距离，电机的标号顺序与旋转方

向与 PX4飞控的默认定义保持一致。 

 

图 9   坐标系定义图 

本 文 采 用 四 元 数 表 示 飞 机 的 姿 态 ， 为 与 ROS 保 持 一 致 ， 采 用
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元数属于单位四元数，因而其模长 1=q 且有 1 *−
=q q 。本文使用 ( ) 表示四元数的向量

部分 ( ) 3
: ,

T

x y zq q q = → q ，使用 ( )*
 表示从位置向量到四元数的反向映射
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( )   3*
: 0 ,

T
= →p p ，那么从坐标系 B 向坐标系 I 的 SE3 变换可以被表示为

( )( )*
( )

I I B I I I B I

B B Bo B Bo


= + = +p q p q p R q p p ，其中

I

Bo
p 表示 B系原点在 I 系中的位

置， ( )R q 是从四元数计算得到的旋转矩阵： 

 ( )

2 2

2 2

2 2

1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 2 2 2 2

2 2 2 2 1 2 2

y z x y w z x z w y

x y w z x z y z w x

x z w y y z w x x y

q q q q q q q q q q

q q q q q q q q q q

q q q q q q q q q q

 − − − +
 

= + − − − 
 − + − − 

R q 。  (2.1) 

虽然在状态方程和控制算法中均采用四元数表示姿态，但本文也会生成欧拉角姿态

信息以便于算法调试。欧拉角采用 Z-Y-X顺序进行表示，即先沿 Z轴转动 角，再沿新

坐标系的 Y轴转动 角，最后沿新坐标系的 X轴转动 角。注意偏航角 和滚转角 的

幅度都是[ ], − ，而俯仰角 的幅度是 ]/ 2, /[ 2 − 。四元数转换欧拉角的公式为： 

 

( ) ( )( )

( )( )

( ) ( )( )

2 2 2 2

2 2 2 2

atan 2 2 ,

asin 2

atan 2 2 ,

w x y z w z x y

w y x z

w z x y w x y z

q q q q q q

q q q

q q q q q q

q q

q

q q














= + + − −

= −

= + −


+ −

。  (2.2) 

2.2 四旋翼无人机动力学模型 

四旋翼无人机的动力学模型指的是机体状态随时间与控制输入变化的动态过程。建

模完成后，输入是四个电机的实际转速共 4个变量，状态是机体的位置、速度、四元数

姿态、角速度，共 13个变量（电机模型不在状态方程中考虑）。 

2.2.1 六自由度刚体动力学 

本文假设坐标系 B的原点位于无人机的质心（Center of Gravity, CoG），同时一个飞

机的四个旋翼放置在坐标系 B的 XY平面上。为与动作捕捉装置等设备的坐标系和操纵

手的习惯保持一致，本文选用惯性系下的速度 I
v作为状态量。六自由度刚体的运动可以

分为质心运动（平动）和绕质心运动（转动），前者为位置及其导数的变化，后者为姿态

及其导数的变化。 

首先介绍质心运动（平动）。根据速度的定义可以得到运动学公式为 

 
I I

=p v，  (2.3) 

展开为 u

T

e y zn

T

xvp p p v v =   ；根据牛顿第二定律可以得到动力学公式为 
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 ( )( )( ) /
I I B B I I

B u a d
m=  + + +v R q f f f g，  (2.4) 

其中m为机体质量，  0 0
TI g−g = 为重力向量，

B

u
f 、

B

a
f 和

I

d
f 分别表示由螺旋桨

造成的推力、由空气摩擦造成的空气阻力、和由下洗气流造成的扰动力。 

接着介绍绕质心运动（转动）。根据四元数刚体运动学可以得到姿态的更新公式为 

 ( )
1

2

B B

I I

B
= q q ω ，  (2.5) 

展开为 

 

0

01

02

0

x w

x x

x y

x

y zw

z yx

y

z

zy

z yz

q q

q q

q q

q q

  

  

  

  

− − −    
    −
    =  
 −   
    

−     

， (2.6) 

其中
T

B

y zx   =  ω 为在机体系下表示的角速度；根据刚体动力学可以得角速度的

更新公式为 

 ( )( )1B B B B B

u d

−
=  −   + +ω I ω I ω τ τ ， (2.7) 

其中 I表示惯性矩阵，
B

u
τ 和

B

d
τ 分别表示由螺旋桨造成的力矩和由下洗气流造成的扰动

力矩。我们假设四旋翼无人机是三轴对称的，则惯性矩阵可简化为对角阵的形式

( )diag , ,xx yy zzI I II = 。 

力和力矩的具体公式将在本节后两条进行介绍。 

2.2.2 旋翼动力系统建模 

无人机的动力系统包括两个部分：旋翼模型和电机模型。建模完成后的输入是四个

电机的转速指令 cmd, 1,2,3,4i i = ，输出是
B

u
f 和

B

u
τ 。 

旋翼模型构建的是从电机实际转速到合力、合力矩的关系，除由旋翼旋转带来的力

和力矩，还应包括由旋翼转动惯量对系统的影响、旋翼的陀螺效应[53]、和四旋翼高速飞

行时的桨叶变形产生的影响[44]。由于场地限制，本文所控制的四旋翼飞行速度较慢，姿

态变化较缓和，因而建模时忽略旋翼转动惯量、旋翼陀螺效应和桨叶变形的影响，采用

二次形式去拟合从每个旋翼 i产生的力和力矩，即为： 

 2 2
Ω , Ωi t i i q if k k=  =  。 (2.8) 

假设一个飞机的四个旋翼放置在坐标系 B的 XY平面上，且电机产生的推力与 XY平面
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垂直，则有  0 0
TB

u cf=f 和
T

y

B

u zx   =  τ ，那么每个电机推力的关系为 

  1 2 3 4

T T

c x y zf f f f f    =   G ， (2.9) 

其中 

 

1 1 1 1

sin sin sin sin

cos cos cos cos

/ / / /q t q t q t q t

L L L L

L L L L

k k k k k k k k

   

   

 
 
− −
 =
 − −
 
− −  

G ， (2.10) 

这里表示机架张开的角度，L表示从质心到电机的距离。注意控制分配矩阵G与四旋

翼坐标系、旋翼顺序、旋翼旋转方向的定义密切相关。 

电机模型建立的是从电机期望转速到电机实际转速的关系，根据文献[55]，无刷直流

电机的动态过程可以简化为一阶惯性环节，具体建模如下 

 cmd,
( 1, 2,3, 4)

1

1
i i

m

i
t s

=


 =
+

 ， (2.11) 

其中 m
t 为电机响应的时间常数。若选定状态为 i

 ，则上述传递函数模型可以转化为状态

空间模型 

 ( )cmd,

1
( 1, 2,3, 4)

i i i

m
t

i− =    = ，  ( )MIN MAXclip , ,i   ， (2.12) 

其中 1/
m

A t= − ， 1/
m

B t= ， 1C = ， 0D = 。 

至此便完成了对无人机动力系统的建模。 

2.2.3 旋翼气动阻力建模 

多旋翼无人机在飞行中存在四种气动效应：风吹影响、气动阻力、地面效应、下洗

气流。本文主要研究的是多无人机间下洗气流的影响，因而将下洗气流建模放到第三章

进行介绍。在仿真中假设无人机处于无风环境，且飞行高度距离地面较高，因而忽略风

吹和地面效应的影响，此处主要介绍单无人机在飞行时存在的气动阻力。 

无人机飞行时存在与空气摩擦产生的气动阻力
B

a
f 和阻力矩

B

d
τ 。本文参考文献[56]对

无人机飞行时的气动阻力进行建模。气动阻力与机体系下的飞行速度有关，因此要先得

到某一时刻机体系下的速度   ( )I

TB B Iu v w= =v R q v，进而得到气动阻力 

 2 2

, , , ( )
T

B

d x d y ha d zk u k v k w k u v = − − − + + f 。 (2.13) 
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由于飞行姿态变化较为缓和，忽略气动阻力矩的影响。 

2.2.4 全量动力学模型 

将 2.2.2条建立的动力模型和 2.2.3条建立的阻力模型代入到 2.2.1条中的四旋翼无

人机刚体动力学模型中，可以汇总得到如下的四旋翼无人机六自由度全量动力学模型： 

 

( )( )

( )

( )( )1

( )

1

2

/

I

I

a

B B

I

I

I I B B I I

B u d

B

B B B B B

u d

m



−

=  + +

=  −

 =


+



= 

   + +






v R q f f f g

ω

ω I ω I ω τ τ

p v

q q
， (2.14) 

动力系统部分为 

 

 ( )

 

 

cmd M

3

IN MAX

2 4

2

1

1
( ),

Ω , 1, 2,3, 4

1 1 1 1

sin sin sin sin

cos cos cos cos

clip , ,

/

0

/ / /

0

i

m

i t i

q t q t q t q t

T T

c x y

B

y z

z

T

u c

T
B

u x

f k i

L L L L

L L L L

k k k k k k k k

f f f f

f

f

t

   

   

  

  

=

=  =

 
 
− −
 =
 − −
 
−



−  

  = 

−


  











=

 =  

 



Ω Ω Ω

G

G

f

τ






， (2.15) 

空气阻力部分为 

 
 

2 2

, , ,

( )

( )

B

d

T T

T
B

d x y

I I

a d z h

Bu v w

k u k v k w k u v

 = = 


 = − − − + +  

v

f

R q v
。 (2.16) 

接下来需要对上述连续模型进行离散化以进行计算机仿真。对于复杂模型，可以采用数

值方法直接进行仿真；对于简单模型，可以采用 Z 变换获得时域下的解析解进行仿真。 

上述六自由度模型(2.14)为复杂的多变量非线性常微分方程，适合采用数值方法进

行仿真，这里采用固定步长四阶龙格-库塔法（4th Order Runge-Kutta Method, RK4）。给

定方程 ' ( , )y f t y= 与初值 ( )0 0
y t y= ，则下一时刻的状态为 
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 ( )1 1 2 3 42 2
6

s
n ny y

t
k k k k+ = + + + + ，  (2.17) 

其中 s
t 为仿真步长， ( )1

,n nk f t y= ， 2 1,
2 2

s s
n nk k

t
f y

t
t
 

= + + 
 

， 3 2,
2 2

s s
n nk k

t
f y

t
t
 

= + + 
 

，

( )4 3
,n s n sk f t yt kt= + + 。需要注意的是，根据采样定理，仿真步长应小于系统最小时间常

数的二分之一。选定合适的仿真步长后，动态系统的下一个值由现在的值加上仿真时间

间隔 s
t 和一个估算的斜率的乘积所决定，从而可由计算机进行数值仿真。 

上述动力系统(2.15)存在的一阶系统为 y ay au= − + 形式的单变量线性常微分方程，

可直接求得采样情况下的解析解[57]为 

 ( ) ( )

0
( ) ( )

s
ss

t a ta t

sy t t e y t a e u d


  − −−
+ + =  。 (2.18) 

假定采样周期间 ( )u t 不变，可以得到 

 ( )1 1s sa t a t

n n ny e y e u
−  − 

+ = + − 。 (2.19) 

因此，电机模型可以采用该时域低通滤波器的形式进行离散仿真： 

 ( )/ /

1 ,1s m s mt t

n n cmd n

t t
e e
− −

+ = + −Ω Ω Ω 。  (2.20) 

2.3 角速度控制器与油门推力映射 

上文建立四旋翼无人机动力学模型后，可以通过控制四个电机的转速来控制无人机

飞行。然而，一般四旋翼需要运行一个安装有实时操作系统的底层控制器来进行状态估

计、电机控制等任务。本文选用的 PX4飞行控制器运行在 Pixhawk 4飞控上，所支持的

最底层控制指令是角速度指令，其内部运行着一个与陀螺仪相同 率（约 1 kHz）的 PID

角速度控制器，直接以陀螺仪量测信息作为反馈信号。为确保在仿真中运行的控制代码

可以不加修改地迁移到实物飞机上，本文在仿真中也集合了一个基于 PID的角速度控制

器，使得控制接口与 PX4 保持一致。该角速度控制器的输入是期望的三轴角速度

ccmd , ,cm ,c dd md m

T
B

yx z   =  ω 和油门 throttle ，输出是期望的三轴力矩和合推力

,cmd ,cmd ,cmd ,cmd

T

x y z cf     ，经逆控制分配得到四个电机的期望转速 cmd, 1,2,3,4i i = 。

本节首先介绍 PID角速度控制器，接着介绍油门换算，最后介绍逆控制分配过程。 

比例-积分-微分（Proportion Integration Differentiation, PID）控制是控制领域最为常

用的反馈控制器，将输出误差进行比例、积分和微分运算并求和得到控制信号，对于二

阶及以下线性系统可实现指数收敛。以前连续域的 PID可通过放大电路实现，现在大多
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将 PID 离散化后通过计算机实现。本文所要处理的角速度到力矩的关系属于一阶系统，

因而可以对 XYZ三轴分别采用离散 PID进行控制： 

 

,cmd ,cmd

,cmd ,cmd

,cmd ,cmd

PID( , )

PID( , )

PID( , )

x x x

y y

z z

y

z

  

  

  

 =


=
 =

。 (2.21) 

现简要介绍离散 PID算法流程[57]。连续域的 PID控制律可写为 

 ( ) ( ) ( ) ( )
t

p i d

de
u t k e t k e d k t

dt
 

−
= + + ， (2.22) 

其中 ( ) ( )( )
c

e t t y ty −= 是期望输出 ( )
c

y t 和实际输出 ( )y t 的误差。对上式进行拉氏变换可

得 

 
( )

( ) ( ) ( )p i d

E s
U s k E s k k sE s

s
= + + 。 (2.23) 

因为纯微分项是非因果的，这里采用有限带宽积分器进行近似： 

 
( )

( ) ( ) ( )
1

p i d

E s s
U s k E s k k E s

s s
= + +

+
。  (2.24) 

为将上述控制律转化到离散时间系统，可以采用双线性变换（Tustin变换）进行离

散化，将系统从拉普拉斯域转化为 Z域。转化后的积分项与微分项分别变为 

 
1

1

1
( ) ( )

2 1

sct z
I z E z

z

−

−

 +
=  

− 
， (2.25) 

 

( )1

1

2
1

2
( ) ( )

2
1

2

sc

sc

sc

z
t

D z E z
t

z
t







−

−

 
− 

+ 
=

 −
−  

+ 

。 (2.26) 

转化为时域后为 

 [ ] [ 1] ( [ ] [ 1])
2

sc
t

I n I n E n E n= − + + − ， (2.27) 

 
2 2

[ ] [ 1] ( [ ] [ 1])
2 2

sc

sc sc

t
D n D n E n E n

t t



 

   −
= − + − −   

+ +   
，  (2.28) 

其中 sc
t 为采样周期（一般与控制周期相同）， 为微分项的低通滤波器增益。 

除上述公式外，还应考虑积分项的抗饱和处理（Anti-Windup）和对控制输入的限幅

处理。具体算法流程总结如下： 

Input：y_c，y，kp，ki，kd，limit，Ts，tau，(y_c_dot)，(y_dot) 
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Output： sat
u  

初始化 [0] 0I = ， [0] 0D = ， [0] 0E =  

While 正在仿真，第 n步时： 

 [ ]
c

E n y y= −  

 [ ] [ 1] ( [ ] [ 1])
2

scI n I n E n E n
t

= − + + −   // 双线性（Tustin）变换 

 If y_c_dot和 y_dot存在:  

[ ] ' '
c

D n y y= −  

Else:  

2 2
[ ] [ 1] ( [ ] [ 1])

2 2

sc

sc sc

D
t

t
n D n E n E

t
n



 
= − −

−
−

+ +
+  

End If 

 [ ] [ ] [ ] [ ]
P I D

u n K E n K I n K D n=  +  +    // PID 

 [ ] sat( [ ], limit)
sat

u n u n=   // 饱和约束 

 If 0IK  ： 

  [ ] [ ] ( )s

I

c
sat

t
I n I n u u

K
 + −   // 积分器抗饱和 

 End If 

[ 1] [ ]E n E n−   

End While 

下面介绍油门的换算过程。为与 MAVROS 工具包的接口保持一致，此部分输入的

油门是归一化到 0,1 的油门变量 throttle，输出为合推力 ,cmdcf ，根据文献[55]可知上述变

量满足线性关系： 

 ( ),cmd
max , 0 4c th thf k throttle b=  +  。 (2.29) 

在实物飞行时，发现从油门到合力的映射是一个随电池电压改变的量，当电池电压下降

时，相同油门对应的合推力也逐渐减小。本文假设每节锂电池的电压从满电 4.2V 线性

降低到没电 3.6V，降低的时间是飞机的续航时间，同时假设飞机相同油门产生的推力与

电压呈线性关系。则有 

 
all

all

all

4.2 3.6
4.2

( )

0

t t t
tU t

t t

−
−  

= 
 

， (2.30) 
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其中 all
t 表示飞机的续航时间。那么油门与合推力的关系变为 

 ( ),cmd

( )
max , 0 4

4.2
c th th

U t
f k throttle b

 
=   +  

 
。 (2.31) 

现在我们已经得到三轴期望力矩和合推力，下面通过控制分配的逆过程得到 

 1

1,cmd ,cmd ,cmd ,cmd ,cmd ,cmd ,cmd ,3 4 d2 cm

TT

c x y zf f f f f   −     =  G ，  (2.32) 

其中 

 1

1 Csc( ) Sec( )

4 4 4 4

1 Csc( ) Sec( )

4 4 4 4

1 Csc( ) Sec( )

4 4 4 4

1 Csc( ) Sec( )

4 4 4 4

t

q

t

q

t

q

t

q

k

L L k

k

L L k

k

L L k

k

L L k

 

 

 

 

−

 
− − − 

 
 

− 
 

=
 

− 
 
 
 −
  

G 。 (2.33) 

最后得到四个电机的期望转速为 

 ,cmdΩ , 1, 2,3,4/i i tf k i= = 。 (2.34) 

2.4 四旋翼无人机参数辨识 

上文建立了四旋翼模型后，需要通过对实物飞机进行辨识以获得相应参数。本文进

行辨识的四旋翼实物平台如下图所示，本节仅介绍参数辨识的过程，后续将在第六章对

实物系统进行详细的介绍。 

 

图 10   本文使用的实物无人机系统 
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四旋翼有两类参数需要进行辨识，一类是旋翼参数，另一类是惯性参数。本文采用

六轴力传感器对旋翼参数进行辨识，辨识过程中给电机施加不同转速的控制信号，测量

旋翼产生的力和力矩随转速的变化。同时采用双线摆法对转动惯量进行辨识。在本节最

后总结辨识得到与仿真用到的全部参数。 

2.4.1 参数辨识过程介绍 

（1）旋翼参数辨识 

旋翼参数的辨识设备采用 ATI 公司的 NET-DELTA 六轴力传感器，具体型号为 SI-

165-15，其量程如下表，可以满足旋翼对测试精度的要求。 

表 2   六轴力传感器 SI-165-15的量程 

名称 x
F , yF  z

F  x
T , yT  z

T  

量程 165 N 495 N 15 Nm 15 Nm 

分辨率 1/32 N 1/16 N 1/528 Nm 1/528 Nm 

辨识参数时，将一对斜对角的旋翼安装到机体上以考虑机身对旋翼气流的影响。采

用 3D打印加工四旋翼与六轴力传感器的连接支架，将连接支架与四旋翼底部的电池安

装板使用螺丝相连。支架本身和安装四旋翼后的形态如下图所示。 

 

图 11   连接支架及连接后的测试状态 

四旋翼安装完毕的电机参数测试环境如下图所示。该实验环境位于北航余杭创新研究院，

六轴力传感器安装在机械臂末端，旁边计算机内有配套软件读取力传感器的量测信息。 
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图 12   电机参数测试环境 

辨识开始后，首先测试电机推力和力矩随油门的变化。从 QGroundControl地面站向

PX4发送电机测试指令，从 0%-100%按照 4%的区间等间隔发送，每次发送后等待 10 s，

然后等待旋翼停转，再开启下一次测试。保存 ATI传感器测得的力和力矩以待处理。接

着测试电机转速随油门的变化，往螺旋桨上粘上反光条，从 QGroundControl 向 PX4发

送电机测试指令，测试螺旋桨转速并保存。后续我们检测了旋翼 DShot协议测量的转速，

发现与转速计测得的结果基本相同，因而后续改为采用 DShot测量转速。上述测试均按

照油门从低到高和从高到底的顺序测量两次。 

（2）惯性参数辨识设备 

惯性参数包括机体质量与转动惯量。机体质量采用电子秤测量即可，而转动惯量的

测量经查阅资料有三种方法。第一种方法是使用 CAD 软件进行计算，但这种方式无法

考虑线材等装置的影响，计算误差较大。第二种方法如文献[58]所述采用平行轴定理和单

摆的方法进行测量，但这种方法需要安装光电码盘以测量单摆的角度。第三种方法采用

双线摆法[59]进行量测，只需要用两根线将机体吊起来记录摆动的周期即可（如下图所示），

方案执行简单有效，因此本文采用这种方法测量转动惯量。辨识开始后，双手施加扭矩

使得无人机以重力方向为转轴偏转一个较小的角度，之后松手让无人机开始自然摆动。

记录自然摆动的周期，即可计算得到当前重力方向对应轴的转动惯量。 
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图 13   采用双线摆的转动惯量测量装置 

2.4.2 旋翼系统数据分析 

（1）旋翼转速数据分析 

改变油门，测量转速，原始数据请见附录。转速平方随油门的变化绘制如下图。从

图中可以发现转速的平方与油门约为线性关系，但在 0~10%油门附近的线性度较差。从

实际测量数据点可以得到油门为 0%时电机转速 MIN
 约为 2600 RPM，油门为 100%时电

机转速 MAX
 约为 24000 RPM。 

 

图 14   转速平方随油门的变化曲线 

使用最小二乘法，得到从低到高的曲线为
8 72

6.2020 10 3.8354 10i throttle =   － ；从高
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到低的曲线为
8 72

6.3458 10 4.7263 10i throttle =   － 。平均可以得到转速平方随油门的

变化关系为 

 8 72
6.2739 10 4.2809 10i throttle =   － 。 (2.35) 

（2）旋翼推力数据分析 

给定油门下电机推力的测量数据如下图所示。 

 

图 15   电机动力为 16%下的无人机三轴受力 

可以看出三轴受力的原始数据（蓝色曲线）存在一定的零漂。经过分析，造成此现象的

原因应该是机体振动导致传感器温度升高所致。经观察，零漂近似为线性增加，因此加

入补偿得到图中橙色曲线。除此以外，在部分油门下还发现了共振的现象，如下图所示： 

 

图 16   电机动力为 44%下的无人机三轴受力 



第二章  四旋翼无人机动力学建模及参数辨识 

28 
 

在油门等于 44%附近，机体的振动非常剧烈，峰峰值甚至超过了电机的推力，并且既有

低 的基波又有高 的谐波。当油门超过这个值后，该现象迅速消失。这种振动现象可

能与四旋翼与测试平台的固连有关，当飞机起飞后，并未观察到如此强的振动，因此暂

不考虑这里的振动现象。 

后续的推力测量数据均采用上述方法对 Z轴拉力数据进行补偿，同时选定数据较为

稳定的 5s区间，取平均值作为该油门大小下的最终结果。记录所有油门下的平均值，同

时使用转速数据作为横坐标，绘图如下： 

 

图 17   推力随转速平方的变化曲线 

使用最小二乘法，可以得到从低到高的测试曲线为
8 2

2.8551 10 0.01096i if
−
=  － ；从高

到底的测试曲线为
8 2

2.7765 10 0.00975 i if
−
=  + 。两曲线取平均，最终获得旋翼推力随

转速平方的变化公式为 

 8 2
2.8158 10 0.00061 i if

−
=  － ， (2.36) 

从而获得旋翼推力系数为
8 2 2 2

2.8158 10 N/RPM 2 1  .8158 0 N/kRPM  tk
− −

 = = 。将上述公

式代入(2.35)可以得到推力与油门的关系 

 17.6660 1.2060
i

f throttle=  － ， (2.37) 

故 17.6660
th

k = ， 1.2060
th

b = − 。这个公式在飞行时得到了悬停油门的验证，基本是准确

的。当油门为 1 时，单个电机产生的最大推力为 16.46 N，则四个电机产生的最大推力
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为 65.84 N，又量得飞机重量为 1.5344 kg，计算可得飞机的推重比为 4.37。然而考虑到

电池电压衰减等因素，将电机的实际最大转速限制在 24000 RPM，此时的推重比为 4.31。 

（3）旋翼动态特性分析 

下面使用 MATLAB 的系统辨识工具箱对电机的时间常数 m
t 进行辨识。由于测量的

结果是电机推力的响应，而需要得到的结果是电机转速的响应，因此需要通过公式(2.36)

对推力测量结果进行转换，转换中需要开方因而要舍去负数结果。根据文献[55]，旋翼电

机的响应曲线近似为一阶系统，因而采用MATLAB的系统辨识工具箱，采用 n4sid函数

设置辨识模型为 1阶状态空间函数进行辨识。一阶系统的时间常数不会随着参考信号的

幅值而改变，因而对低、中、高三种油门下的电机响应曲线进行辨识，最终时间常数为

三者的均值。辨识结果如下图所示。 

 

图 18   12%油门下由辨识得到的电机转速响应曲线 

辨识后得到 1/10.84=0.092 s
m

t = ，对原始数据拟合准确率为 82.84%。采用其他油门数据

进行辨识，根据数据情况在系统辨识工具箱中设置 率范围为[1, 200] rad/s进行滤波处

理，得到 



第二章  四旋翼无人机动力学建模及参数辨识 

30 
 

 

图 19   60%油门下由辨识得到的电机转速响应曲线 

辨识后得到 1/11.33=0.088s
m

t = ，对原始数据拟合准确率为 85.50%。 

 

图 20   92%油门下由辨识得到的电机转速响应曲线 

辨识后得到 1/14.13=0.071 s
m

t = ，拟合准确率为 90.21%。将三次辨识结果取平均，可以

得到最终的 0.084 s
m

t = ，与文献[55]中记录数值相近。实践中发现拟合结果与控制信号的

输入时刻紧密相关，因而在辨识时最好同时记录输入与响应曲线。 

（4）旋翼力矩数据分析 
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绘制力矩数据如下图，可以看出力矩几乎没有零漂，因此可以直接处理。 

 

图 21   电机动力为 60%下的无人机三轴所受力矩 

按照测试旋翼推力的方法，对力矩随油门的变化进行数据处理，得到下图。 

 

图 22   力矩随转速平方的变化曲线 

同样使用最小二乘法，可以得到从低到高的测试曲线为
10 2

3.8833 10 0.00011z i −
=  － ；

从高到低的测试曲线为
10 2

3.6388 10 0.00337z i −
=  － 。两曲线取平均，最终获得旋翼

力矩随转速平方的变化公式为 

 10 2
3.7611 10 0.00174z i −

=  － ， (2.38) 
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从而获得旋翼力矩系数为
10 2 4 2

3.7611 10 N/RPM 3 1  .7611 0 N/kRPM  qk
− −

 = = 。至此获得

了无人机的全部旋翼参数。 

2.4.3 惯性属性数据分析 

假设物体质量为m，重力加速度为 g，从上悬挂点到下悬挂点的距离（即绳长）为

L，两线距离为 2D r= （如下图所示），旋转的周期为T，则当扰动角度 很小时（10°

以内，适用小角度线性化），根据拉格朗日力学可以计算得到物体绕竖直向下轴的转动

惯量[59]为 

 
2 2 2 2

2 2 2
(2 ) 14 64

mgD mgD mgD T
I

L L f L  
= = = 。 (2.39) 

 

图 23   转动惯量测量装置示意图[59] 

忽略摩擦力等影响，扭摆的运动周期可看作不变。分别悬挂 XYZ 三轴，每一轴进行三

组实验，每一组记录 50 次扭转运动的时间，具体时间数据请见附录。测试时的实验数

据和根据(2.39)计算的转动惯量结果见下表。 

表 3   无人机的转动惯量测试结果 

 符号 数值 单位 符号 数值 单位 

惯性参数 m  1.5344 kg  g  9.81 2
m/s  

X轴数据 

D  0.365 m  L  2.06 m  

T  1.2361 s  
xx

I  0.0094 
2

kg m  

Y轴数据 

D  0.365 m  L  2.06 m  

T  1.4757 s  
yyI  0.0134 

2
kg m  
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 符号 数值 单位 符号 数值 单位 

Z轴数据 

D  0.29 m  L  2.05 m  

T  1.9271 s  
zz

I  0.0145 
2

kg m  

至此获得了无人机的全部惯性参数。 

2.4.4 模型及仿真参数汇总 

对无人机辨识后的参数汇总如下表： 

表 4   对无人机辨识的参数 

参数符号 数值 单位 

L  0.1372 m  

  45 deg  

m  1.5344 kg  

g  9.81 2
m/s  

xx
I  0.0094 

2
kg m  

yyI  0.0134 
2

kg m  

zz
I  0.0145 

2
kg m  

m
t  0.084 s  

th
k  17.666 N  

th
b  -1.206 N  

qk  3.7611 e-4 2
N m/kRPM  

t
k  2.8158 e-2 2

N/kRPM  

MIN
  2.6 kRPM  

MAX
  24.0 kRPM  

推力/重力 (TWR) 4.3100 － 
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参数符号 数值 单位 

力矩/转动惯量 (TIR) 469.6976 － 

飞行时间 all
t  705 s 

上述参数将用于仿真环境和模型预测控制算法中，力求减少仿真与实物系统间的差异。 

在仿真环境中，本文设置仿真步长 0.01s
s

t = ，可视化步长 , 0.05ss vizt = 。仿真中采用

的气动阻力参数主要参考论文[53]进行设置，如下表所示。 

表 5   仿真中的气动阻力模型参数设置 

变量 数值 单位 变量 数值 单位 

,d xk  0.26 kg/s  ,d yk  0.28 kg/s  

,d zk  0.42 kg/s  h
k  0.01 kg/m  

仿真中角速度环控制器采用的参数根据系统响应调节而成，如下表所示。 

表 6   仿真中的角速度控制器采用参数 

名称 数值 名称 数值 

角速度 x
 、 y 的 P

K  0.3 角速度 z
 的 P

K  0.13 

角速度 x
 、 y 的 I

K  0.02 角速度 z
 的 I

K  0.02 

角速度 x
 、 y 的 D

K  0.0025 角速度 z
 的 D

K  0.0025 

控制周期 sc
t  0.01 s 微分项的低通滤波器增益  0.05 

仿真中的角速度环跟踪效果如下图所示，对于每张图内的图例，上方颜色曲线表示实际

曲线，下方颜色表示期望曲线。可以看到三轴的角速度指令均可以被较快跟踪上。 

 

图 24   仿真中的角速度跟踪效果 
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2.5 本章小结 

本章首先给出了四旋翼常用的坐标系，并给出了坐标系间的转换计算式。接着建立

了四旋翼的刚体动力学模型、旋翼动力模型与气动阻力模型，并在全量动力学模型部分

给出了公式汇总。然后基于离散 PID给出了角速度环的控制器，同时给出随电池电压变

化的油门换算公式。之后介绍了对上述所建模型的参数辨识过程，主要包括旋翼系统参

数和惯性系统参数，并给出详细的数据分析过程，最后汇总无人机模型参数以进行后续

的仿真与控制。 
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第三章 多无人机机间下洗气流扰动估计 

在集群飞行时多架无人机彼此间存在气动扰动，这种扰动主要由在上层飞行的无人

机通过旋翼向下吹风导致，因而被称为下洗气流（Downwash）。 本章主要介绍为下洗气

流设计的神经网络估计器，具体内容如下图所示。 

 

图 25   第三章内容逻辑图 

本章首先介绍一种文献中采用的简单模型，用于在仿真环境中模拟下洗气流以验证整个

算法流程。接着确定输入输出变量，介绍全连接神经网络估计器的具体结构。然后介绍

扰动数据的收集原理，同时记录在实物飞行中机间气动扰动的数据收集过程。为提高神

经网络的鲁棒性，在训练网络时引入谱归一化机制，可以将网络输出的变化率限定在一

定范围内。最后介绍了神经网络的训练与测试过程，并将基于双无人机的扰动预测拓展

到多无人机。测试结果表明，神经网络成功预测了扰动力，同时谱归一化策略可以有效

提升神经网络的鲁棒性。 

3.1 下洗气流扰动仿真模型 

为在仿真环境中模拟无人机间的气动扰动以初步验证算法的有效性，需要建立机间

气动扰动受力模型。仿真中仅考虑无人机 Z轴方向上的受力  0 0
TI

d zf=f 随惯性系

相对位置的变化。对两架无人机，参考文献[60]建立下洗气流作用于质心的模型如下 

 1

2 3

2
2

,

dw

w

,
2 2

2 2

d

v

h

1
e

0
xp

4 2

0

zx yP
D

z z D z D x y

ppr
k

f p

r

pp k k

p

r p

 

   

   +    − −    =   + +     






 









其余

且

情况

， (3.1) 

其中 P
r 为螺旋桨的半径， , , others egox y z pp p = − 为三轴方向上的相对位置， dw,vr 表示垂直方

向下洗气流的作用范围， dw,hr 表示水平方向下洗气流的作用范围，
1Dk 、

2Dk 、
3Dk 为待辨

神经网络
结构设计

下洗气流
数据收集

网络训练
网络测试

多无人机
下洗气流

谱归一化

下洗气流
物理现象

扰动
数据

输入 线性 加和

下洗
气流
仿真
模型

仿真环境

输出
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识参数，通过文献[58]获得并修改适应本文尺寸飞机得到。仿真参数具体如下表所示。 

表 7   仿真中采用的下洗气流模型参数 

名称 数值 名称 数值 

P
r  3.05 in = 0.0775 m 

1Dk  4000 

2Dk  0.65 
3Dk  －0.10 

dw,vr  4 m dw,hr  1.5 m 

将上述公式进行可视化呈现如下图。从这三张图可以看出，扰动力沿水平方向的变

化趋势是两架飞机越重叠，扰动力越大，同时沿垂直方向的变化趋势是高度差异越小，

扰动力越大。虽然上述模型没有将四个旋翼产生的下洗气流分开考虑，且没有考虑无人

机相对速度对下洗气流的影响，但总的变化趋势符合认知。 

  

  

图 26   不同相对高度下仿真产生的下洗气流扰动力 

该下洗气流的简易模型可用于仿真环境以初步验证神经网络气动扰动算法的可行
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性。对于多个无人机造成的影响，仿真实现时将其以加和的方式呈现，即 

 
D
i

zi z
j

j
N

f f


=  ， (3.2) 

其中
D

i
N 表示第 i架无人机周围处于下洗气流作用范围的无人机集合。如下图所示将上述

下洗气流模型融入仿真环境，可见右下角的无人机被上边的无人机产生的气流影响，偏

离了用红色五角星标示的期望位置。 

 

图 27   下洗气流仿真模型在仿真环境中的影响 

3.2 神经网络下洗气流扰动观测器 

由于下洗气流的非线性程度较高，随无人机状态的变化剧烈，很难用数理方法进行

建模。如果使用计算流体力学方法（Computational Fluid Dynamics, CFD）分析，计算时

间较长，难以用于实时控制。因而本文采用神经网络（Neural Network, NN）中的多层感

知机（Multi-Layer Perceptron, MLP）去估计下洗气流对机体产生的扰动。本节介绍的估

计器适用于两架飞机之间的扰动估计。 

首先确定网络的输入和输出。对于双机机间气动扰动估计器，其输入向量包括自身

和另外一个无人机的状态误差
T

I I I B

B    =  x p v q ω ，输出向量包括扰动力和力

矩
T

I B
dd

 =
 

y f τ 。由于本文无人机的飞行速度较慢且飞行轨迹较为平缓，无人机姿

态变化较小，因而将输入向量改为
T

I I  =  x p v 。另一方面，在实验中发现扰动力

矩可由底层飞控包含的高 率角速度控制器（1 kHz）及时补偿，无需单独估计，因而
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将输出向量改为扰动力 I

d
=y f 。 

下面介绍网络结构。一个训练好的多层感知机可看作从输入向量 x到输出向量 y的

映射函数 ( ; ) :
i o

f  →θ ，其中  1 1 11
; , ,: , ,

H H+ +
=θ W W b b 表示隐藏层权重参数和隐

藏层偏置参数，里边H表示隐藏层的数量。将神经网络的激活函数（Activation Function）

确定为逐个元素相乘的 ReLU函数 ( ) max(0, )x x = ，那么上述多层感知机可以被写为 

 ( )( )( )1 1 1 1
( ; )

H H H H
f x  + +

= =   + + +y x θ W W W b b b [61]。 (3.3) 

收集扰动训练数据，依据梯度下降对上式进行迭代优化，即可得到神经网络扰动观测器 

 ( )D ,NN
I I I

d
 =f p v 。  (3.4) 

3.3 机间下洗气流扰动数据收集 

3.3.1 扰动数据的收集原理 

为训练神经网络，需要收集无人机机体在下洗气流扰动下受到的扰动力和力矩。本

文假设在训练阶段无人机存在电机转速测量装置，而在实际应用时没有该装置。在存在

转速测量装置的前提下，无人机的期望合力和力矩可以由四个电机的转速与第二章建立

的无人机模型计算得出；另一方面，无人机的实际受力和力矩可由状态估计模块根据量

测值的导数直接得出。将两者作差，即可得到当前机体因下洗气流产生的扰动力和力矩。 

下面介绍期望合力和力矩的估算过程。给定四个电机的转速量测 , 1, 2,3,4ˆ
i i = ，则

根据四旋翼动力系统公式 
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  (3.5) 

可以获得
B

u
f 和

B

u
τ 。进而结合重力可以得到期望合力

I

nf 和力矩
B

n
τ  
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( )

I I B I

n B u

B B

n u

m



=  + 

=

f R q f g

τ τ
。 (3.6) 

接着介绍对无人机实际受力和力矩的计算过程。无人机底层飞控包含一个惯性测量

单元（Inertial Measurement Unit, IMU），可通过加速度计测量三轴加速度，通过陀螺仪

测量三轴角速度。此外，底层飞控还包含测量高度的气压计、测量航向的磁罗盘等传感

器，同时还会接收到外界传来的位置量测信息。在底层飞控中运行着一个高 率的扩展

卡尔曼滤波器（Extended Kalman Filter, EKF），可以将上述量测信息进行融合以产生更

高精度的组合导航结果，包括位置、速度、姿态、角速度等信息。以该滤波结果为基础，

机体所受的合力与力矩可由速度和角速度的微分得到，如下式所示 

 

.

ˆ

I I

B B

m






 = 

= f v

τ I

，  (3.7) 

其中数值微分由双线性变换（Tustin变换）将微分项进行离散化得到，细节可以参考离

散 PID 的实现过程(2.28)。笔者同时测试了通过加速度计的量测直接获得所受合力的方

案 

 ( )imu( )
I I B I

Bm=   +f R q ga ， (3.8) 

但获取的合力噪声过大，舍弃。 

根据公式(3.6)和公式(3.7)即可获得扰动力和力矩 

 

I I I

d n

B B B

d n





= −

= −

f f f

τ τ τ
。 (3.9) 

现在无人机的状态误差
T

I I I B

B    =  x p v q ω 和扰动力和力矩
T

I B
dd

 =
 

y f τ

即可作为输入和输出信息对以训练神经网络。因实际飞行速度较慢，舍弃姿态对下洗气

流扰动的影响，输入改为
T

I I  =  x p v ；因底层飞控对力矩扰动补偿较好，舍弃扰

动力矩，将输出改为 I

d
=y f 。 

3.3.2 扰动数据的收集过程 

在正式收集数据之前，于实物飞行中对扰动估计算法进行测试，测试结果如下图所

示。从图中可见在机体重叠处存在明显的 Z轴受力，验证了估计算法的正确性。 
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图 28   实物飞行中机体对 Z轴所受扰动力的观测 

在实物实验过程中，由两位操纵手分别控制两架无人机来收集下洗气流扰动数据，

实验过程如下图所示。固定下方飞机，同时改变上方飞机来制造下洗气流的影响，其中

红线为下方飞机在没有干扰时的悬停位置。在收集数据时，尽可能改变上方飞机的高度

和速度以增加数据的多样性。本文通过 rosbag工具包按照 100 Hz收集数据，数据内容

具体包括时间戳、相对状态和估计的扰动。 

 

图 29   下洗气流扰动数据收集过程 

最终对两架飞机共收集了 570秒的数据。由于两架飞机是完全相同的，因而收集到

的数据可以同时使用，所以数据点共有570 100 2 114,000  = 个。接着需要对这些数据

进行时间对齐、减去悬停状态平均扰动偏差、插值处理。收集数据对应的相对位置可视

化如下图所示，可见基本覆盖了水平位置正负 1米和垂直位置正负 0.5~1.5米的空间。 
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图 30   下洗气流收集数据按相对位置关系进行可视化 

下一节使用这些数据训练神经网络下洗气流扰动观测器。 

3.4 谱归一化神经网络训练方法 

在上一节收集的数据不可能覆盖整个状态空间。因此，若使用上述数据去训练神经

网络，很可能导致网络在没有收集到数据的状态上输出异常值，对飞行安全造成影响。

为了提高神经网络对气动扰动预测的鲁棒性，本文在网络训练过程中引入谱归一化

（Spectral Normalization, SN）技术。谱归一化最初在生成式对抗网络（Generative 

Adversarial Network, GAN）领域提出[62]以处理训练不稳定的问题，近期已被应用于无人

机领域并证明可以显著提升神经网络在预测气动效应时的鲁棒性和泛化性[46]。下面介绍

谱归一化的具体原理。 

谱归一化可以通过限制神经网络的李普希兹常数（Lipschitz Constant）来提升网络
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的鲁棒性与泛化性。对于一个李普希兹连续的函数 ( )f  ，给定定义域里的 , x x 且 x x ，

其李普希兹常数 Lip f‖‖ 在数学上被定义为满足下式的最小值 

 ( ) Lip ( ) /f f f − − ‖‖x x x x ， (3.10) 

其中  表示 2
l 范数。该定义可直观理解为函数的变化速度存在界限，而李普希兹常数就

是这个界限对应的数值。对于复合的两个李普希兹连续函数，它们的李普希兹常数具有

如下性质 

 1 2 1Lip L p2ip Li
( ( )) ( ) ( )f f x f x f x  。 (3.11) 

将上式代入多层感知机的定义(3.3)，则有 

 1 1 1 1

Lip LipLip Lip Lip
( ; )

H H H H
f + +

+   +  +x θ W W Wx b x b x b 。 (3.12) 

对于 ReLU函数，根据定义可知其 ( )
Lip

1  = 。对于仿射函数 +Wx b，则有 

 
Lip

/ / =   + − − −  − = +−Wx b Wx b x x W W Wxx bx x x ， (3.13) 

而矩阵的 2
l 范数被称为谱范数，其值等于该矩阵最大的奇异值，可记为 max

( )=W W 。

综上，则有 

 ( ) ( ) ( )
1

1 1 1 1

max max maxLip
1

( ; )
l

H
H H

l

f   
+

+ +

=

 = =x θ W W W W W 。 (3.14) 

因此，只要在训练中采用矩阵的谱范数去归一化神经网络的每一层 

 ( )max: /
l

l l = W W W ， (3.15) 

那么就可以将归一化后神经网络的李普希兹常数限制在某个范围内 

 1

Lip
( ; )

H
f  +

x θ‖ ‖ 。 (3.16) 

在实际训练时，每迭代一轮就用式(3.15)归一化一次，即可得到满足式(3.16)的神经网络。 

谱归一化将网络输出的变化率限制在某个范围内，使得网络的输出更为平均，避免

出现剧烈变化，以此来增强网络的鲁棒性。这种特性在后续实验中也得到了验证。谱归

一化对网络泛化性的影响可见文献[46]，本文不作进一步说明。 

3.5 神经网络观测器的训练和测试 

在 3.3 节收集数据的基础上，本文按照 3.2 节建立的神经网络结构与 3.5 节介绍的
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谱归一化机制对机间扰动观测器网络开展训练。网络采用含有三个隐藏层的多层感知机，

其输入是 6维的相对位置和速度，输出是 3维的扰动力，基础参数如下表所示。 

表 8   神经网络扰动观测器的训练参数 

参数名称 H  网络结构 训练轮数 学习率 

数值 3 6-128-64-128-3 10000 1e-4 

该网络选用 ReLU函数作为激活函数，选用 Adam[63]作为优化器，选用均方误差（MSE）

作为损失函数。收集的数据被随机混杂（Shuffle）在一起，其中 70%为训练集，30%为

测试集。整个网络使用 PyTorch库进行实现，从下图可以看出，上述网络结构可以较好

拟合气动扰动。在后续部署到 MPC 控制算法时，需要对一序列的相对状态进行预测，

此时可以通过批处理（Batch）的方式实现。 

 

图 31   4 = 时神经网络的训练曲线 

谱归一化系数 的选取对于网络预测结果在准确度和鲁棒性间的权衡至关重要。本

文开展实验以选取最优的 值，并将不同 值下网络在测试集上的损失记录于下表。 

表 9   在不同谱归一化系数下的测试集 Loss 

  2 4 6 8  (无 ) 

损失 Loss 1.6288 1.0523 0.6645 0.6250 0.6185 

从表中可以看出，网络在测试集上的损失随 的下降而增大，这意味着谱归一化的影响

越强，神经网络对数据的拟合能力就越弱。 

训练轮数 Epoch

损
失

L
o
ss

训练集 Loss

测试集 Loss
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为探究经过谱归一化处理的神经网络在没有收集过数据的状态上的表现，本文将神

经网络在不同高度下的预测呈现如下图所示。图中没有呈现 X 轴和 Y 轴的扰动力输出

结果，因为它们的量级相对于 Z轴的输出来说是可以忽略的。 

 

图 32   不同谱归一化系数、不同高度下神经网络对 Z轴的扰动力预测 

预测时固定无人机的相对速度为 0，改变 ，观察神经网络在不同高度上的输出扰动力。

图中每一个方块代表了神经网络在水平相对位置[ 1,1]− 米区域上的输出结果。对于同一

列数据，可以观察到 越小，对数据的拟合能力越保守，这与表 10 中读出的结果相一

致。然而，这种保守的拟合能力也避免了网络输出的迅速变化，提升了扰动力预测的安

全性。例如，相对高度为 1.3米的数据很少，可以看作是没有收集到数据的状态。从图

中可以看出在没有谱归一化（ = ）和 8 = 的情况下（第三、四行），当相对高度达到

1.3米时，网络输出突然大幅增大，这不符合常理。而在 较小的情况下（第一、二行），

谱归一化减小了这种趋势，确保了飞行的安全性。考虑到预测准确性和鲁棒性之间的取

舍，最终选择 4 = 时对应的神经网络作为飞行中采用的机间扰动神经网络观测器。 

上述神经网络扰动观测的有效性分两步进行说明。首先在实物飞行时，在 RVIZ工

具中可视化估计到的扰动力，观察大小和方向是否与期望相符。接着将扰动估计纳入轨

迹跟踪控制过程，如果下洗气流扰动下的跟踪效果得到显著改善，则说明扰动观测有效。 

沿
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3.6 多无人机下洗气流扰动观测 

上文训练的扰动观测器可以对两架无人机间的下洗气流扰动进行估计，现将其拓展

为对多个无人机的下洗气流扰动进行估计。文献[48]采用深度集合（Deep Sets）的方式对

多机扰动进行估计，然而上述方法对实验数据采集的要求较高。而本文认为线性加和的

方式足以描述扰动的主要成分，因而可直接将双机扰动估计拓展到多机，无需额外收集

数据。下面分析线性加和关系的合理性。 

多无人机产生的下洗气流叠加效应可分为两类，水平叠加和竖直叠加。对于多架处

于水平飞行关系的无人机，如下图所示，因下洗气流的作用范围较为有限，大多数情况

为一架重叠率较高的无人机和其他重叠率较低的无人机共同作用。线性加和方式较好保

留了高重叠率无人机的影响，同时少量引入低重叠率飞机的影响，因而可以捕捉扰动的

主要信息。 

 

图 33   下洗气流水平叠加示意图 

对于多架处于垂直飞行关系的无人机，如下图所示，可以看到最上方的无人机对最下方

的无人机距离较远，影响较为有限，还是以中间飞行的无人机产生的影响为主。线性加

和方式较好保留了中间无人机影响，同时少量引入顶部无人机的作用，也可以捕捉扰动

的主要信息。 
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图 34   下洗气流垂直叠加示意图及仿真效果 

综合上述分析，本文采用线性加和关系 

 ( ),
D ,NN

D
i

I

j
j N

I I

jd i
 



= f p v  (3.17) 

描述多无人机的扰动影响，其中 Downwash, 1, ,s.t. i

D

i jN i M r= − p p 表示与无人机 i存在

下洗气流作用的全部邻居节点组成的集合，M 表示无人机个数，而 Downwash
r 为人为设置

的下洗气流作用半径。通过这种方式，可以对多无人机产生的气动扰动进行观测。 

3.7 本章小结 

本章介绍了一种神经网络观测器，可以对无人机集群飞行时存在的下洗气流进行扰

动估计。为提升神经网络的鲁棒性，在网络训练时引入谱归一化方法以限制神经网络输

出的变化率。此外本章详细介绍了扰动数据收集、数据处理、训练和测试的过程，证明

该神经网络可以较好地观测无人机飞行时存在的扰动。最后将对两架无人机下洗气流进

行的扰动观测以线性加和的方式拓展到多无人机的情况。 
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第四章 无人机非线性 MPC 轨迹跟踪控制算法 

本章主要实现了一种非线性模型预测控制轨迹跟踪控制器，算法基本流程如下。 

 

图 35   第四章内容逻辑图 

按照图中流程，本章首先介绍Minimum Snap轨迹生成算法，通过给定的路径点生成位

置与偏航角的多项式轨迹。接着介绍如何通过四旋翼的微分平坦性质将多项式轨迹转换

为动力学可行的全状态轨迹，包括速度、位置、四元数姿态和角速度，从而作为控制目

标输入控制器。然后介绍标准非线性MPC轨迹跟踪控制器的实现流程，包括MPC采用

的非线性模型、MPC算法、非线性 MPC的运算加速技巧。上述非线性 MPC得到的合

推力指令将会通过一个悬停油门估计器转换为油门值，进而传递给底层飞控。最后，给

出算法在本文开发的仿真环境中的仿真效果，以及算法在实物上的实现效果。 

4.1 Minimum Snap轨迹生成算法 

轨迹跟踪控制算法以输入的轨迹为控制目标。然而，大多数有关轨迹跟踪控制的研

究没有特别关注轨迹的可执行性，而是以圆形或双纽线等几何曲线直接作为期望跟踪的

轨迹，这意味着部分轨迹可能是动力学上无法执行的。而模型预测控制算法以优化的思

想执行控制任务，其优化的初值和目标（即期望轨迹）间的差异对优化的速度和最优性

影响极大，因而有必要关注产生轨迹的合理性。 

首先需要区分路径（Path）和轨迹（Trajectory）两个概念。路径指的是位置的几何

曲线，不包含时间变量；而轨迹指的是位置随时间变化的参数方程，与时间密切相关[64]。

轨迹生成（Trajectory Generation）指的是给定初始状态、目标状态以及一系列需要经过
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的路径点，生成一条光滑、动力学可行、无碰撞的轨迹方程，同时可以满足一定的性能

指标。从上述定义可以看出，轨迹生成的本质是满足一定等式约束和不等式约束的优化

问题。对于具有非线性动力学的移动个体，为使轨迹满足动力学约束，往往需要通过高

斯伪谱法、序列凸优化等直接优化方法进行处理，计算量较大。而四旋翼无人机具备微

分平坦的性质，其高维非线性状态可以转化为位置和偏航角及其各阶导数的代数组合，

可以大幅简化其轨迹优化过程。 

Vijay Kumar团队已经在 2011年证明了四旋翼是一种微分平坦的个体，这表明其输

入和状态（位置、速度、加速度、姿态、角速度、角加速度）均可以由四个平坦输入（三

轴位置及偏航角）及其各阶导数唯一确定[65]。根据上述特性，任何在平坦空间得到的导

数有界光滑轨迹都可以被四旋翼跟踪，因此只要分别对这四个平坦输入对应的轨迹进行

运动学优化，即可以得到动力学可行的全状态飞行轨迹。在此基础上，Kumar团队以最

小控制输入为优化目标，将具有四阶非线性方程的四旋翼简化为四阶线性方程，提出了

四旋翼无人机领域经典的Minimum Snap轨迹生成方法[65]。本章根据人为指定的路径点，

采用Minimum Snap方法生成动力学可行的期望轨迹，下面对该方法进行介绍。 

对于优化问题，首先要指定优化目标。在最优控制中常常将系统输入的平方作为优

化项以尽可能减少一段时间内的能量消耗，这被称为最小能量控制。对于单变量高阶线

性系统，若以状态的最高阶导数 ( )n
x 为控制量，给定控制时间为0 T，则上述优化问题

可被记为 

 ( )
2

( )

0( )

( ) argmin
T

n

x t

x t x dt=  。 (4.1) 

确定优化目标后，需要确定优化后的函数形式，这实际上是一个泛函极值问题。针对该

类问题的求解需要用到欧拉-拉格朗日方程，即对于优化指标 ，满足优化问题 

 ( )( ) ( 1)

0( )

( ) argmin , , , , ,
T

n n

x t

x t x x x x t dt
−

=    (4.2) 

的函数必然满足下列等式（必要条件） 

 
2

2 ( )
( 1) 0

n
n

n n

d d d

x dt x dt x dt x

        
− + ++ − =     

        
。 (4.3) 

在上一段定义的轨迹优化问题中， ( )
2

( ) ( 1) ( )
( , ,, , , )

n n n
x x x tx x

−
= ，代入计算可得结果为 

 
(2 )

0
n

x = 。 (4.4) 
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对上式不断积分，可知满足上述最优条件的函数形式为 2 1n − 阶多项式的形式 

 
0

2 1 2 2

2 1 2 2 1( )
n n

n nx t c t c t c t c
− −

− −= + + + + 。 (4.5) 

上述方程的系数需要通过边界条件进行求解。 

上述结论是针对 0t = 初始状态和 t T= 目标状态优化的轨迹函数，下面将该结论拓展

到存在多个中间点的情况。多个路径点可以看作是由多段多项式轨迹组合起来的情况，

如下图所示。假设有 1M + 个路径点，记为 0 1
, , ,

M
w w w ，则优化生成的轨迹是由M 段

2 1N n= − 阶多项式曲线组成的曲线。用 ( )
i

x t 表示从 1i
w

− 点到 i
w的多项式曲线，将经过这

一段轨迹的时间记为变量 i
T，其中 1, ,i M= ， i

T由时间分配得到。 

 

图 36   由多个多项式曲线组成的轨迹 

对于多段线轨迹优化问题，给每段轨迹分配的时间将会极大影响轨迹质量。文献[65]采用

一种梯度下降迭代优化的方式获得最优时间分配，而本文采用一种简化的时间分配方式 

 
1i i

iT
v

−−
=

w w
， (4.6) 

其中 v 是经过这两个路径点速度的平均值，注意除开始和结束路径点的速度均为 0m/s

外，其他路径点的速度可人为指定。此外，为提升优化过程中的数值稳定性，需要将多

项式的自变量归一化到 0~1区间。若使用记号 i
S 表示从路径点 0

w 到路径点 i
w的总时间，

则有 0
0S = ，同时对于 1, ,i M= ，有

1ki

i

k
S T

=
= 。然后，多项式 ( )

i
x t 便有了如下形式 

2

1 1 1
0 1 2

( )

N

i i i
i i i i iN

i i i

t S t S t S
t c cx c c

T T T

− − −
   − − −

= + + + +   
   

, 1, ,i M= , 1
[ , ]

i i
t S S

−
 。(4.7) 

令
1i

i

t S
t

T

−
−

= ，则上式变为 

 2

0 1 2( ) [0,1], 1, , ,i i i i iN

N
x t c c t c t ic t tM  +  == + + + 。 (4.8) 
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下面构造约束条件以求解M 段 2 1N n= − 阶多项式曲线对应的 ( 1)M N + 个未知数。

若无法给定全部约束，则将该问题转化为 QP问题进行迭代求解。若可以给定全部约束，

则该问题转化为闭式求解形式，可直接通过矩阵求逆得出解析解。本章介绍闭式求解形

式，下面构造关于这些未知数的约束方程。首先，每段多项式的首尾必须经过所有的路

径点，这给定了 2M 个约束 

 
1 1

( )
, 1, ,

( )

i i i

i i i

x S w
i M

x S w

− −
=

=
=

。  (4.9) 

其次，在开始和结束时候的 k阶导数均为 0，给定了 2( 1) 1n N− = − 个额外约束 

 ( ) ( )

01 ( ) ( ) 0, 2, ,
k

M M

k
x S x S k n= = = ，  (4.10) 

注意在计算导数时有
( ) ( )

( ( /) )
i i

k k k

ix t x t T= 。接着为确保轨迹是光滑的，设定每两段多项式

之间各阶不为 0的导数必须连续，这提供了额外 ( 1) ( 1)N M−  − 个约束 

 ( ) ( )

1( ) ( ), 1, , , 1, , 1
j j

i i i ix S x S i M j N+= = = − 。 (4.11) 

按照上述方案即获得了 ( 1)M N + 个等式。然后将上述约束写成如下矩阵相乘的形式 

  =A c b，  (4.12) 

其中 A是多项式求导系数阵，c包括所有待求系数 ijc ，b是常量约束。由于轨迹生成的随

机性， A在一般情况下是满秩的，因而可以求得系数为 

 
1−

= c A b。 (4.13) 

注意在实际工程实现时，采用数值法求解 solve(A, b)要比通过(4.13)计算的速度快 100倍。

当得出系数 c后，可以直接通过 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( / ) ( ) (1/ )

m mm

i i

m m

i ix x xt t t t t T ==      (4.14) 

从归一化后的时间 t 与标准多项式(4.8)的m阶导数获得实际状态的m阶导数
( )

( )
m

i
x t 。 

最后介绍如何将上述方法应用于四旋翼个体。根据第二章所建模型可知，忽略电机

模型的情况下，从位置到加速度为二阶关系，而四旋翼个体的加速度与其姿态相对应，

其姿态与角加速度又呈现二阶关系，因而四旋翼可看作一个非线性四阶系统。四旋翼的

旋翼转速可以直接影响角加速度，因此可将角加速度作为控制输入。若将四旋翼近似为

四阶线性模型，则位置的四阶导数（Snap）可被视为控制量。延续最优控制中的思想将

最小输入作为优化目标，那么对于四旋翼优化的目标就是 Snap，这便是Minimum Snap
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方法名称的由来。对于位置变量，设定方程(4.1)中的 4n = 。对于偏航角，由旋翼直接产

生的偏航力矩可以看作是偏航角的二阶导数，因而采用Minimum Acceleration方案，设

定 2n = 。由于三轴位置和偏航角相互解耦，所以分别对三轴位置采用Minimum Snap优

化，对偏航角采用Minimum Acceleration优化，最后将四个平坦输出轨迹组合在一起即

可获得四旋翼无人机在三维空间中的一条满足动力学约束的可行轨迹。 

4.2 基于微分平坦生成全状态轨迹 

生成三轴位置和偏航角的多项式轨迹后，需要借由四旋翼的微分平坦特性将其转化

为动力学可行的全状态轨迹。微分平坦是四旋翼无人机具有的一种数学性质，即四旋翼

的全部状态和输入都可以写成平坦输出（三轴位置和偏航角）及其导数的几何方程形式。

这实际上建立了一种映射，即只要获得三轴位置和偏航角随时间的变化函数及其多阶导

数，就可以生成一条四旋翼动力学可行的飞行轨迹。这种特性将四旋翼的轨迹生成问题

简化为对三轴位置和偏航角的光滑曲线搜索问题，极大简化了轨迹生成的难度。下面介

绍借助微分平坦特性的转换过程[65]。 

当获得平坦输出及其导数
T

I I I I    p v a j 后，四旋翼除重力外的加速度

方向可写为 

 , ,
T

x y zaa a g + =  t ，  (4.15) 

那么机体的 Z轴朝向为 B
=

t
z

t‖‖
。定义偏航向量为 

  cos sin 0
T

C  =x ， (4.16) 

那么姿态矩阵可以表示为 

  B B B

I

B z=R x y ， (4.17) 

其中
B

C

C

B
B


=



z x
y

z x
， B B B

= x y z 。再将旋转矩阵转化为四元数
I

B
e，这样就获得了期望的

姿态信息。下面计算期望的角速度信息。定义 

 ( )( )
1

B

B B B

m

u
 =  = − h ω z j z j z ， (4.18) 

由于除重力外四旋翼的机体受力来自旋翼，式(4.18)中推力 1
u m= t‖‖ 。根据角速度定义 

 B

B B Bp q r=  +  + ω x y z ， (4.19) 
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则期望角速度信息为 

 

B

B

W B

p

q

r







− =



=

= 



h y

h x

z z

。 (4.20) 

这样，就从平坦输出及其导数
T

I I I I    p v a j 获得了无人机的期望 13维全状

态轨迹
T

I I I B

Bv =  p ex ω 。如还需得到机体的角加速度 B
ω，可参考文献[56]求得解

析解，也可以对角速度进行数值微分得到数值解。由 B
ω和合推力 1

u 经由控制分配可计

算得到四个电机的期望转速。 

最后需要计算未来一段时间序列下的全状态轨迹，以作为控制目标输入非线性MPC

控制器。假设运行一次非线性MPC控制器需要预测 N 个点，如果在每一次控制前都执

行 N 次微分平坦转换，那么对控制目标的计算速度较慢，无法满足实时性需求。因此在

工程实现上，此处要求非线性 MPC 的预测步长 predt 是控制周期 nmpct 的整数倍，这样

可以维持一个长度为 pred nmpc/ 1N t t  + 的数组。每次控制前，去掉数组最开始的元素，

同时运算一次 now predt t N t= +  时刻的微分平坦转换并添加到数组的末尾，进而按照

pred nmpc/t t  的步长取出 1N + 个点作为控制目标。这样每次控制前只需要运算一次微分

平坦转换，计算量小，可以满足实时需求。 

4.3 非线性MPC轨迹跟踪控制算法 

以上文得到的轨迹作为控制器的参考输入，本节主要介绍非线性 MPC 轨迹跟踪控

制器的实现过程。与经典的最优控制或者 PID控制相比，MPC有很多有用的特性：MPC

可以直接处理多输入多输出（Multiple-Input Multiple-Output, MIMO）系统，无需像 PID

一样必须解耦处理，参数调节较少；MPC 可以利用未来的预测信息以提前做出反应；

MPC 具有显式约束处理特性，可以直接对状态与输入加以限制，避免饱和问题；MPC

的结构还可以处理系统的时延，同时对模型的误差较为鲁棒。本节先介绍 MPC 采用的

模型，再介绍算法过程，最后介绍算法加速技巧。 

4.3.1 非线性MPC采用的四旋翼模型 

模型预测控制是一种基于模型的控制方法，首先需要确定被控对象的模型。根据选

用模型的特性，可以将 MPC方法分为线性 MPC和非线性 MPC。对于四旋翼，文献中



第四章  无人机非线性MPC轨迹跟踪控制算法 

54 
 

采用的线性 MPC 方法往往需要对悬停状态的无人机采用小扰动线性化，当无人机大机

动飞行时模型偏差较大，因而本文采用非线性MPC执行轨迹跟踪以提高轨迹跟踪精度。

本文采用的无人机非线性模型有两种，均根据第二章建立的全量动力学模型作不同程度

的简化得到，现分别介绍如下。 

（1） 角速度控制模型 

第一种模型考虑到无人机在底层飞控中还存在一个控制器进行角速度控制，因而只

考虑到输出为角速度的模型，即 

 

( )

)

1/ 2

( /

I

B B

I I

I

I I B I

B u

B

m



 =




= 





= +v R q f g

p v

q q ω

， (4.21) 

其中  0 0
TB

u cf=f 。与全量动力学模型相比，该模型舍去了对机体气动阻力的建模和

角速度环动力学，以 B
ω和 c

f 作为控制输入。 

（2） 电机转速控制模型 

上述模型符合本文设计的控制系统架构，但无法充分利用 MPC 的约束处理能力以

对电机转速进行限制。然而电机转速作为四旋翼无人机实际上的控制输入，完全有达到

饱和的风险。为利用MPC对电机输入进行约束处理，可以采用以下模型 

 ( )

( )( )

 2 3 4

1

1

( ) /

1

2

I I

I I B I
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  =  

v R q f g

ω

ω I τ

p v

q

ω I ω

q

G

， (4.22) 

该模型以四个电机的推力 i
f 为控制输入，可通过推力与转速的对应公式由转速上下限对

其进行限制，以避免旋翼转速出现饱和现象。在实际执行时，选用 MPC 生成状态中的

角速度发送给底层飞控。这种思路的优点是，虽然无法将经过输出限制的转速直接发送

给电机，但因为在控制过程中考虑到了电机的执行能力，其角速度变化就不会过于剧烈

以造成电机转速饱和。这种模型的缺点是对轨迹要求较高，需要由角加速度计算得到电

机输入序列作为参考轨迹。 

本文主要实现的是第一种模型。将上述模型经四阶龙格库塔方法离散后，可简记为
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1
( , )

k k k+
=x f x u ，从而作为下一节非线性MPC采用的控制模型。 

4.3.2 非线性MPC轨迹跟踪控制算法 

模型预测控制的思想如下图所示。在每个控制周期内，MPC控制器接收参考轨迹和

对被控对象状态的估计。接着 MPC 将会以当前状态为初值，通过预测模型不断向前迭

代，试图最小化一段有限预测时域上的损失函数，得到一组状态和输入序列。然后MPC

选取第一个计算得到的控制输入应用于被控对象，同时舍弃其余的状态与输入。在下一

个控制周期，MPC的预测时域会向前滚动一小步，同时循环上述过程。 

 

图 37   模型预测控制原理图 

非线性 MPC 以滚动时域的方式求解一个有限时间最优控制问题（Optimal Control 

Problem, OCP）从而获得控制指令。本文将非线性MPC的控制周期记为 nmpct ，即每过

nmpct ，求解一次优化问题。参考最优控制里的线性二次型（Linear–Quadratic Regulator, 

LQR）控制器，定义 MPC 优化问题的损失函数包含系统误差、控制能量和终端误差三

项。模型预测控制是在离散空间定义的误差，因而需要将状态和输入序列在预测时域

pred[ , ]t t t  + 以步长 pred pred /t t N = 离散为 N个点，其中 h表示预测时域的长度。那么非

线性MPC轨迹跟踪可定义为如下控制序列的优化问题 

 ( )
1

*

1

= argmin
N

T T T

k k u N N Nx k k

k

Q R Q
−

=

+ +
u

u x x xuu x ， (4.23) 

其中横线 r
= −x x x 表示实际状态与参考状态的误差，注意姿态误差应该用四元数误差

1
( )

I I

B B r

−
q q 来表示，其中符号 表示取 , ,x y zq q q 的数据； x

Q 、 u
R 、 N

Q 均为对角阵，分

别表示系统误差矩阵、控制能量矩阵、终端误差矩阵，其相对数值表征了优化过程中某

个变量对结果的影响大小。 

参考轨迹 优化器

被控对象

预测模型

   

扰动

扰动测量

状态变量
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由于姿态四元数本身具有很多独特性质，需要进一步介绍在实际实现时对损失函数

的处理。首先，由于四元数误差是非线性的，因而在使用求解器时需要对整体模型采用

“NONLINEAR_LS”误差类型，其对应的过程误差与终端误差分别定义如下： 

 
22

ref ref
( , , , ) ( , ,, , ) ( , ) ( , )

e

e e

W W
l x u z p y x u z p y m x p y x p y= − = −终端： ：过程 。 (4.24) 

对于四元数以外的变量，其损失函数是线性的，因而定义 ( , , , )y x u z p x= ；对于四元数姿

态，定义
1

=
I I I

B B B r

−
q q q ，则其 y函数可定义为非线性函数 

 
(

0

)
( , , , ) r

I

BI

B

y x u z p
 

= + 
 

q
q

， (4.25) 

这样既保证了MPC优化问题中有关四元数的状态是四维的，可通过“NONLINEAR_LS”

误差类型实现；又确保了 w
q 会被减为 0，只有 , ,x y zq q q 起实际作用，与基于四元数的非

线性 PD控制器[66]相符。与此相匹配的是，虽然误差矩阵 x
Q 的对角元素个数与状态个数

相同，但 w
q 所对应的那一个对角元素并不起作用，只是为了满足“NONLINEAR_LS”

形式而起到占位的作用。 

其次，四元数表示的空间双倍覆盖了物理旋转空间[66]，因而每一个旋转都可以被一

对单位四元数表示，这在实际应用中可能会造成“unwinding”现象，即机体从超过 180°

的一侧旋转到期望姿态，而不是小于 180°的一侧。为了解决这个现象，PD控制中常采

用 , ,sgn( )w x y zq q 的方案解决[66]。将这种思路应用于非线性MPC中，可定义四元数在误差

项对应的 y函数为 

 
n

( , , ,
(

)
(

0

sg ) )
r

w

I

BI I

B B

y x u z p
 

= + 


q
q q

。  (4.26) 

在非线性MPC的运算过程中，
I

B r
q 会以参数的形式不断传入优化器。 

定义完成优化目标后，上述优化问题还应该满足如下约束： 

 1
( , )

k k k+
=x f x u ，动力学等式约束； (4.27) 

 0 init
=x x ，初值等式约束，引入反馈； (4.28) 

 MIN MAX
[ , ]

k
u u u ，控制输入限幅，不等式约束。 (4.29) 

此外还可以出于安全考虑，对系统状态做不同程度的不等式约束。 

优化完成后，最终将第一个控制量
*

0
u 作为控制输入发送给执行机构。当将上述优化
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过程应用于四旋翼，不管是采用角速度控制模型还是电机转速控制模型，都可以从输入

或状态中获得控制指令 

 
zc x y

f    =    u 。 (4.30) 

如果希望将优化得到的状态序列
*

k
x 用于编队控制或 RVIZ可视化，最好对序列中的四元

数再进行一次归一化以确保其为单位四元数。 

4.3.3 非线性MPC的运算加速技巧 

上述非线性 MPC 优化属于非线性二次型优化问题，可以通过序列二次规划

（Sequential Quadratic Programming, SQP）方法求解。然而若直接对非线性模型进行优

化，计算量非常大，难以确保在嵌入式设备上实时运行。为加速算法运行，本节介绍非

线性MPC在实现中的技巧，包括热启动（Warm-Start）、多触发（Multi-Shooting）和实

时迭代策略（Real-Time Iteration，RTI）三种方法。整个加速的核心思想就是利用次优替

代最优，用速度来弥补最优性下降带来的问题，最终使用 ACADOS[67]优化工具包完成

非线性MPC在嵌入式设备上的实时运行。整个流程如下图所示。 

 

图 38   非线性MPC算法的实现流程 

首先介绍热启动方法。优化问题的初值对于优化速度至关重要，如果初值离最优值

较近，那么优化速度较快；反之如果较远，那么优化速度较慢。热启动就是通过改变初

值来加速优化过程的，指的是每一轮优化的初始状态等同于上一次优化的结果。如果
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MPC的运行速度很快，那么每两次优化间无人机状态的改变是很有限的，因而很快就可

以完成优化过程。 

接着介绍多触发方法。在多触发方法中，MPC问题的预测时间段被划分为多个子时

间段，每个时间段内的状态轨迹使用一个单独的状态变量集合在动态模型和系统约束条

件下进行优化。优化过程中需要确保不同时间段的状态轨迹彼此首尾相等，将优化后的

多段轨迹组合起来即可得到最终结果。与单触发（Single-Shooting）相比，多触发具有更

好的数值稳定性、更强的非凸问题处理能力和更高的计算效率，因而可以加速算法运行。 

最后是实时迭代策略，该策略的核心是为提升计算速度而牺牲最优性。求解一个非

线性优化问题需要运行多轮 SQP算法，但运用 RTI策略的MPC在优化过程中只运行一

轮 SQP算法，这样显著提升了计算速度。对于运动个体，当计算速度较快时，不同时刻

间的状态变化较小，因而使用 SQP迭代一次得到的次优解也可以满足要求。 

应用上述策略，可以在 NVIDIA 的 TX2 NX 机载计算机上实现 100 Hz 的非线性

MPC运行速率。 

4.3.4 基于卡尔曼滤波的悬停油门观测器 

尽管在上一节计算得到了合力 c
f ，但在实际飞行时，需要将 c

f 通过悬停油门归一化

到[0,1]区间以发送给底层飞控。然而在实验中笔者发现悬停油门会随着电池电量的下降

而上升，因此若保持悬停油门不变，无人机会逐渐降低高度。为了让无人机维持高度，

需要设计观测器对悬停油门进行估计。 

本文基于卡尔曼滤波器（Kalman Filter, KF）设计悬停油门观测器，设计过程主要参

考论文[68]，该设计同样被用在 PX4 飞行控制器之中。如果忽略气动阻力的影响，假设

IMU测量得到的比力均来自于四个旋翼，那么无人机的状态方程可被写为下式 

 
( ) ( ) ( )

( ) ( )
1 1

2

1 = ( 1

1

/1) ( )
vc h

h h

f k h k k w h k k w

k k

mg h

w



 

+ +  + = +  +


+ = +
， (4.31) 

而量测方程可被写为 

 ( ) ( )sp,z 1
1 1 /

B

ck f k m ea + = + + ， (4.32) 

其中 c
f 表示所有电机产生的合推力， h表示归一化后作用于飞控的油门值， v

h 表示悬停

油门， : /
vh

mg h = 为重力与悬停油门 v
h 的比值， sp,z

B
a 是 IMU量测到的 Z轴比力。如果

令观测器采用 ˆ ˆ
T

c hf  =
 

x 作为状态量，采用 sp,z

B
z a= 作为量测量，那么可以得到 
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0 ( 1)
( 1) ( )

0 1

1
ˆ( 1) ,0 ( 1)

h k
k k

z k x k
m








+ 
+ =  

 

 
+ =  + 

 

x x

。 (4.33) 

根据状态估计理论，卡尔曼滤波离散方程的形式为 

 
( 1) ( 1, ) ( ) ( 1, ) ( ) ( 1, ) ( )

( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)

X k k k X k G k k u k k k W k

Z k H k X k Y k V k

+ =  + + + +  +


+ = + + + + + +
，  (4.34) 

将 系 统 模 型 (4.34)代 入 可 得
0 ( 1)

( 1, )
0 1

h k
k k

+ 
 + =  

 
， ( 1, )=0G k k+ ，

1 0
( 1, )

0 1
k k

 
 + =  

 
，

( )
1

1 ,0H k
m

 
+ =  

 
， ( 1) 0Y k + = 。给定过程噪声协方差 Q阵和量测噪声协方差 R 阵，接下

来按照如下卡尔曼滤波的经典流程进行迭代。 

首先初始化 (0 | 0)X ， (0 | 0)P 。 (0 | 0)X 采用第一组量测数据初始化， (0 | 0)P 采用单

位阵初始化。接着不断循环下述五步公式 

 

1

1

(

[ (

( 1 ) ( 1, ) ( ) ( 1, ) ( 1, ) 1, )

( 1) ( 1 ) ( 1) ( 1) ( 1 ) ( 1)

ˆ ˆ( 1 )] ( 1, ) ( )

ˆ ˆ ˆ( 1 1) ( 1 ) ( 1)[ ( 1) ( 1) ( 1 )]

( 1 1)

T T

k

T T

k

P k k k k P k k k k k k Q k k

K k P k k H k H k P k k H k R

X k k k k X k k

X k k X k k K k Z k H k k

I

k

P k K

X

k

−

+

+ =  +  + +  +  +

 + = + + + + + + 

+ =  +

+ + = + + + + − + +

−+ =+

∣ ∣

∣ ∣

∣ ∣

∣ ∣ ∣

∣ 1) ( 1)] ( 1 )k H k P k k










++ + ∣

， (4.35) 

从状态量中即可获得重力与悬停油门的比值 ˆ
h
 。最后通过 ˆ

h
 得到发送给底层飞控的油门

值为 

 / ˆ
c h

h f  = ， (4.36) 

进而与角速度指令组成 zx yh    =    u 发送给底层飞控。当两飞机存在下洗气流

干扰时，对于观测器系统方程的假设并不成立。因此该滤波器仅在飞机附近没有其他无

人机时起作用。 

4.4 仿真验证 

4.4.1 轨迹规划与轨迹跟踪 

（1） Minimum Snap轨迹规划 

为验证Minimum Snap轨迹规划算法的正确性，在系统中进行仿真测试。发送的路径点

信息如下表所示，路径点在三轴位置上均有变化。设置平均速度为 0.5 m/s，经过每一段
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路径的时间由直线距离除以平均速度得到。经验证，生成的轨迹能够经过各个路径点。 

表 10   Minimum Snap仿真路径点设置 

序号 X轴位置（m） Y轴位置（m） Z轴位置（m） 偏航角（deg） 

0 1.0 1.0 0.5 0 

1 3.0 2.0 1.0 10 

2 5.0 1.0 1.0 20 

3 3.0 0.0 1.0 10 

4 1.0 1.0 0.5 0 

5 -1.0 2.0 0.0 -10 

6 -3.0 1.0 0.0 -20 

7 -1.0 0.0 0.0 -10 

8 1.0 1.0 0.5 0 

（2） 非线性MPC控制参数的选取 

以上述轨迹为参考，在仿真中实现非线性 MPC 轨迹跟踪控制器进行仿真。综合参

考文献[53]和仿真表现，设定仿真中的控制参数如下表。 

表 11   仿真中非线性MPC采用的控制参数 

参数 数值 参数 数值 

N  20 predt  2 s 

nmpct  1/50 s  predt  0.1s  

,p xyQ  300 ,p zQ  400 

,v xyzQ  1 ,q xyzQ  0.1 

,xyzR  10 
cf

R  10 

MAX
v  20 m/s  MIN

v  ﹣20 m/s  

MAX
  6 rad/s  MIN

  ﹣6 rad/s  

QP求解器 PARTIAL_CONDENSING_HPIPM 积分类型 ERK 
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参数 数值 参数 数值 

Hessian近似法 GAUSS_NEWTON NLP类型 SQP_RTI 

简要介绍参数的意义及调节过程。首先在机载计算机算力允许的情况下，非线性

MPC的控制周期 nmpct 越短越好。经过测试在 TX2 NX上运行执行实时迭代策略的非线

性 MPC可以稳定在 100 Hz的运行速率。预测时间 pred predt tN =  ，其中预测长度 N 与

预测步长 predt 表征了非线性MPC的预测能力。如果 N 过大则计算量过大，过小则无法

充分发挥非线性 MPC 的优势。而 predt 一般选择的比控制周期 nmpct 要长，这样可以尽

可能发挥非线性MPC向前预测的优势。而优化目标里Q阵和R阵的选取方案与 LQR里

类似，其大小是一种相对值，表征了不同状态的重要程度。对于轨迹跟踪控制任务，位

置误差是评价效果好坏的最重要因素，因而对于Q阵中的位置给了较大参数，对于其他

状态量则参数值较小。对于速度与角速度的限幅，可根据实验环境与轨迹参数进行设计。 

（3） 轨迹跟踪效果测试 

为验证非线性 MPC 的轨迹跟踪效果，分别在低速和高速轨迹上进行测试。低速轨

迹针对实验室飞行环境进行设计，以表 10  为路径点，生成轨迹的参数如下表所示。 

表 12   低速轨迹参数 

属性 数值 单位 属性 数值 单位 

最大 X轴位置 5.0920 m  最小 X轴位置 -3.0921 m  

最大 Y轴位置 2.2319 m  最小 Y轴位置 -0.2317 m  

最大 Z轴位置 1.1984 m  最小 Z轴位置 -0.1985 m  

最大速度 1.0309 m/s  最大加速度 0.4569 2
m/s  

最大偏航角 20.0052 ° 最小偏航角 -20.0041 ° 

在仿真中使用非线性MPC跟踪该轨迹，飞行图像如下图所示。 
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图 39   低速场景下无人机轨迹跟踪仿真效果图 

在低速场景下对轨迹的跟踪结果如下图所示。 

   

   

   

图 40   低速场景下轨迹跟踪仿真结果 

从图中可以看出非线性 MPC 可以非常精确地跟踪轨迹。最终对跟踪结果计算均方根误

差（Root Mean Square Error, RMSE），得到位置误差为 0.0149 m，偏航角误差为 0.1547°。 
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高速轨迹希望充分发挥无人机的潜力，使得飞行的最大速度达到 10 m/s，其轨迹

参数如下表。 

表 13   高速轨迹参数 

属性 数值 单位 属性 数值 单位 

最大 X轴位置 11.2037 m  最小 X轴位置 -9.2085 m  

最大 Y轴位置 7.1114 m  最小 Y轴位置 -5.1225 m  

最大 Z轴位置 8.0611 m  最小 Z轴位置 1.9375 m  

最大速度 9.6141 m/s  最大加速度 16.5302 2
m/s  

最大偏航角 0.1021 ° 最小偏航角 -0.1006 ° 

在仿真中使用非线性 MPC 跟踪该轨迹，飞行图像如下图所示。图中除标示规划轨迹、

模型预测等元素外，还用坐标轴序列的形式标示了飞行的历史轨迹。 

 

图 41   高速场景下无人机轨迹跟踪仿真效果图 

从上图可以看出，与低速轨迹对比，对高速轨迹的预测时间虽然没有改变，但预测的距

离延长了许多。这种预测的特性可以帮助无人机提前调整状态，有利于其跟踪曲率较大

的轨迹。在高速场景下对轨迹的跟踪结果如下图所示。 

规划轨迹

模型预测

无人机

历史轨迹

路径点 线
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图 42   高速场景下轨迹跟踪仿真结果 

从图中可以看出非线性 MPC 可以在高速情况下较为精确地跟踪轨迹。最终对跟踪结果

计算 RMSE误差，得到位置误差为 0.1262 m，偏航角误差为 8.9610°。与低速轨迹相

比，高速轨迹的最大速度扩大约 10倍，最大加速度扩大约 36倍，因而位置误差也扩大

较多。该跟踪误差与最新研究[53]较为接近，这表明当前非线性MPC的参数较为合适。 

在仿真中非线性MPC可以较准确地对四旋翼实现轨迹跟踪，后续可继续实物飞行。 

4.4.2 卡尔曼滤波悬停油门观测 

系统噪声协方差矩阵Q和量测噪声协方差矩阵 R对于卡尔曼滤波的效果至关重要，

下面简要介绍一下Q阵和 R阵的参数选取过程。从物理意义上说，两者取值的相对大小

表明更相信系统还是更相信量测。假设各个过程噪声之间相互独立，Q阵可转化为对角

矩阵。对于状态方程，油门值和机体重量均较为准确，因而两个方程产生的误差均产生
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于对悬停油门的估计误差，进而选取相同数量级的参数，即 11 22
0.1q q= = 。而 R阵与量

测噪声有关，PX4固件中将加速度计的噪声协方差设为 0.1225，但根据实际表现将其扩

大十倍，设为 11
r 1.225= 。 

按照上述设置实现卡尔曼滤波悬停油门观测器，在仿真中测试上述参数对应的滤波

结果如下图所示。  

 

图 43   仿真中的悬停油门观测量随时间的变化 

可以看到经过几秒钟时间，观测器成功估计了重力与悬停油门的比值 。在实际飞行中，

同样验证上述参数可以较好地估计无人机的悬停油门。 

4.5 实物验证 

4.5.1 实验过程 

在北航杭州创新研究院开展实物试验，实验飞行场景如下图所示。实验采用动作捕

捉装置（Motion Capture System, MoCap）提供位置和姿态信息，控制相关的程序均运行

在机载计算机 TX2 NX 上。试验开始后，首先由操纵手通过遥控器将 PX4 的模式切换

为 OFFBOARD，接着无人机会在程序的控制下飞到起始点。当控制程序检测到无人机

飞到起始点后，会开始向无人机发送控制目标点，控制无人机飞行。 

时间 t (s)

重
力
与
悬
停
油
门
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图 44   非线性MPC轨迹跟踪实物飞行实验图 

4.5.2 实验结果 

下图是实物飞行过程中在 RVIZ上展现的场景。本实验采用的路径点为一长八米，

宽四米的八字轨迹，如下图中绿线所示。根据Minimum Snap生成的轨迹如下图黄线所

示。非线性MPC使用 100 Hz运行，其余控制参数与仿真相同，每次预测的模型如下图

红色箭头所示。此外控制目标点的位置用粉色球表示，实物四旋翼用大坐标轴表示，实

验室可飞区域用红色 线表示。 

  

图 45   非线性MPC轨迹跟踪实物飞行信息可视化 

经过多次飞行取平均值，轨迹跟踪的位置误差约为 0.07 m。经过实物验证，本章介

模型预测

规划轨迹

路径点 线

实验室可飞区域

无人机
当前位置
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绍的轨迹生成、非线性MPC轨迹跟踪均可以正常发挥作用，产生较好的轨迹跟踪效果。 

4.6 本章小结 

本章介绍了针对单无人机的非线性 MPC 轨迹跟踪控制方法。首先介绍四旋翼领域

经典的Minimum Snap轨迹生成算法，该算法可以生成三轴位置和偏航角随时间变化的

光滑曲线。接着介绍如何通过四旋翼的微分平坦特性将多项式轨迹转换为全状态轨迹以

作为非线性MPC的跟踪目标。然后介绍非线性MPC轨迹跟踪控制方法，包括采用的控

制模型、构造的滚动时域优化问题和非线性 MPC 的运算加速技巧。之后描述悬停油门

观测器的设计，将合力指令转化为油门指令。最后展示三维仿真和实物实验的效果，说

明非线性MPC可在实物飞机上以 100 Hz速率运行。 
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第五章 多无人机非线性 MPC 密集编队跟踪控制算法 

如果仅采用上一章的轨迹跟踪控制算法，当多架无人机飞行穿越狭小的空间时可能

会受到下洗气流干扰，然后偏离原始路径撞到障碍。然而，如果将第三章的下洗气流估

计纳入控制器设计，便可以保持原始飞行轨迹穿越障碍。本章主要将第三章和第四章结

合以设计算法，同时将非线性 MPC 轨迹跟踪控制算法拓展到多无人机编队飞行领域，

具体内容如下图所示。 

 

图 46   第五章内容逻辑图 

首先将第三章设计的神经网络气动扰动估计器和第四章设计的轨迹跟踪算法结合，提出

气动补偿下的无人机轨迹跟踪控制算法。接着定义编队向量、通讯拓扑关系、编队机制，

将第四章设计的单无人机轨迹跟踪算法拓展为多无人机编队跟踪算法。然后将气动补偿

引入编队跟踪，提出气动补偿下的多无人机编队跟踪控制算法。最后展示了仿真与实物

实验的结果。 

5.1 气动补偿下的无人机轨迹跟踪控制算法 

尽管在第三章使用神经网络对下洗气流扰动的三轴力和力矩均进行了估计，但在本

章只用到了三轴扰动力，这是出于两个原因：第一，本文设计的非线性 MPC 算法以角

速度指令为控制输入，而底层的 PX4飞控仍然以 1 kHz运行着一个与陀螺仪量测数据同

部署阶段
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 率的 PID角速度控制器。在实际飞行中发现该控制器可以很快补偿掉力矩的影响。如

果去掉它转而采用非线性 MPC 对力矩进行补偿，控制 率会降低从而不能充分利用陀

螺仪量测数据，可能造成控制效果下降。第二，与扰动力相比，扰动力矩的影响较小。 

气动补偿下的非线性 MPC 轨迹跟踪算法主要通过修改模型的方式来将下洗气流扰

动估计纳入进算法框架，核心思想如下图所示。 

 

图 47   神经网络气动补偿对非线性MPC模型的改进 

假设两架无人机均采用非线性 MPC 轨迹跟踪控制方法。在算法运行过程中，每架无人

机可以通过通讯得到其他无人机经由 MPC 预测的未来轨迹，并和自身由 MPC 预测的

未来轨迹作差，得到未来一段时间的相对状态关系，接着使用神经网络通过该关系预测

未来的下洗气流扰动。假设控制速率较高，那么由上一轮状态得到的神经网络扰动预测

在下一轮可看作是不变的，因而可以直接将该扰动以参数的方式传入下一轮非线性MPC

的优化过程。扰动力作用于模型中的刚体动力学，从而实现向控制算法引入扰动的目的。 

总结为公式，气动补偿下的非线性MPC的控制模型变为 
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其中 I

d
f 由第三章设计的神经网络观测器根据两飞机的相对状态产生。注意在实际运行

中 ， 需 要 针 对 MPC 的 预 测 长 度 N 生 成 一 系 列 的 扰 动 预 测 

( ),
=DNN , 1, 2,

I I I

i id i
i N  =，f p v ，其余算法流程与第四章相同。 

5.2 分布式非线性MPC编队跟踪控制算法 

本节介绍使用分布式（Distributed）非线性MPC进行编队跟踪的思想，如下图所示，

刚体动力学旋翼模型

模型预测
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每架飞机通过与邻近节点的信息交互和状态观测共同完成控制任务。与去中心化

（Decentralized）MPC不同，分布式MPC包含了算法间的信息交互。 

 

图 48   分布式MPC的基本思想 

对于 M 个同构个体组成的编队跟踪控制问题，其控制目标为每个个体在位置层面

保持队形的同时跟踪一个期望轨迹。这个队形对应的数学表达式被称为编队向量，记做

3
( ) , 1,i t i M =h 。本文定义的编队参考以领导者作为坐标原点。 

编队控制的另一个重要元素是个体之间的通讯关系，即作用拓扑（Interaction 

Topology），可以用邻接矩阵（Adjacency Matrix） ( )
M M

t


S 来表示，其中每个元素

 ( )
ij

tij
st =S 表示个体 i能否接收到个体 j的信息，如果能收到即为 1，不能收到即为 0。

例如，针对下图这样的通讯关系， 

 

图 49   通讯拓扑示意图 

其邻接矩阵可写为 
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本文认为集群系统的通讯关系与通讯距离 Comm
r 有关，若两架飞机间的距离满足

Commi j
r− p p ，则有   ( ) ( ) 1

ij ji
t t= =S S ，因此本文的邻接矩阵是时变的。将个体 i满足

Commi j r− p p 的邻居节点集合记为 , 1,
i

N i M= 。此外，将 i
N 中距离自身最近的两个
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个体组成的集合记为
min 2

iN 。 

本文采用领导者-跟随者的方案实现编队跟踪。假设集群中存在一个计算能力较强

的领导者可以接收由轨迹规划生成的全状态轨迹 ( )
r

tx 并按照第四章的内容进行轨迹跟

踪，同时该领导者可将从决策模块接收到的编队向量 ( ), 1, ,
i

t i N=h 以 h
f 的 率传递给

所有跟随者。在编队过程中，领导者只负责向邻居节点发送自身由 MPC 产生的预测轨

迹信息，因而其非线性MPC控制律与上一章相同。而跟随者需要获得邻居的状态信息，

并将彼此的状态差异与期望实现的编队相对位置 ( ) ( )ij t t−h h 进行比对以调整自身行为。 

参考一致性理论中为编队跟踪设定的控制目标 

 ( )lim ( ) ( ) ( ) 0
i i

t
x t h t r t

→
− − = ， (5.3) 

将个体 i跟踪的期望轨迹和期望状态修改为邻居实际轨迹与实际状态的平均值： 
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其中 r
p 表示状态中的位置序列，加入了编队参考 ji −h h 以进行偏移。注意此处的邻居节

点集合
min 2

iN 仅包含距离最近的两个节点，这样既可以减少通讯负担，又可以避免编队

误差逐层传递。在非线性MPC方面，依然按照上一章介绍的模型 
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和优化目标 
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进行优化，其余设置与上一章完全相同。总结跟随者的编队跟踪算法如下： 

Step 0：跟随者获得编队向量 ( )th  

While Loop： 

Step 1：根据机间相对距离 p和通信半径 Comm
r 获得最近邻居节点集合

min 2

iN  

Step 2：从
min 2

iN 所含机体获得由MPC预测的轨迹集合 min 2
|jk iNjx  
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Step 3：按照公式(5.4)构造期望的控制目标，包括期望轨迹和期望状态 

Step 4：按照模型(5.5)和优化目标(5.6)进行非线性MPC编队跟踪 

End While 

按照上述编队方案，在飞行过程中跟随者无需知道全局轨迹指令即可形成队形。飞

行中的队形不是一成不变的，需要根据环境信息调整队形，因而编队向量是时变函数。

在工程实践中发现，若编队向量的切换为阶跃函数，那么编队形成过程中的振荡较大，

因而加入一个时域低通滤波器来缓和编队向量的改变，具体形式如下： 

 ˆ( ) ( 1) (1 ) ( )k k k = − −  +h h h ，  (5.7) 

其中 0.8 = 为滤波系数， ˆ( )kh 为编队向量目标函数， ( )kh 为滤波后的编队向量函数。该

低通滤波器的 率与编队向量广播 率 h
f 相同，仿真验证该设置可以较好实现编队切换。 

5.3 气动补偿下的多机密集编队跟踪控制算法 

上一节根据分布式非线性 MPC 设计了编队跟踪控制算法。然而当无人机为穿越障

碍实现密集编队时，无人机间距离较近，极有可能受到机间下洗气流的影响。本节将第

三章设计的气动扰动观测器与编队跟踪控制算法结合，提出气动补偿下的多无人机编队

跟踪控制算法。 

与两架飞机不同，多无人机间存在下洗气流的叠加影响。根据 3.6节的内容，本文

将这种叠加影响简化为线性加和关系，即对第 i架无人机，将其下洗气流扰动定义为 

 ( )= DNN
D
i

I I I

jd

j N

j 


f p v， ， (5.8) 

里边的 Downwash, 1, ,s.t. i

D

i jN i M r= − p p 表示与无人机 i存在下洗气流作用的全部邻

居节点。在实物系统中，下洗气流的作用范围 Downwash
r 往往远小于通讯作用范围 Comm

r ，因

而存在机间气动扰动的个体必定可以经过通讯获得彼此由MPC预测的轨迹。 

将考虑机间气动扰动的跟随者编队跟踪算法梳理如下： 

Step 0：跟随者获得编队向量 ( )th  

While Loop： 

Step 1：根据无人机相对距离 p和通信半径 Comm
r 获得最近邻居节点集合

min 2

iN  

Step 2：根据下洗气流作用半径 Downwash
r 获得存在气动扰动的邻居节点集合

D

i
N  
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Step 3：从
min 2

iN 和
D

i
N 所含机体获得由MPC预测的轨迹集合 min 2

|
D

jk i ij N Nx  

Step 4：按照公式(5.4)构造期望的控制目标，包括期望轨迹和期望状态 

Step 5：按照公式(5.8)计算多无人机存在的机间下洗气流扰动 I

d
f  

Step 6：按照模型(5.1)和优化目标(5.6)进行非线性MPC编队跟踪 

End While 

按照上述编队方案，跟随者无需知道全局轨迹指令即可形成队形，同时可以在下洗气流

干扰下完成密集编队跟踪飞行。 

5.4 仿真验证 

仿真主要验证编队算法，领导者沿着上一章介绍的慢速轨迹进行飞行，同时向跟随

者发送编队参考。跟随者全过程接收领导者通过非线性 MPC 生成的预测状态进行编队

保持。在飞行过程中，为实现下洗气流叠加效果，无人机的队形会不断变化，当其水平

位置与轨迹原点产生 2米的偏移时，无人机会组成存在气动扰动的密集编队。 

5.4.1 多机非线性MPC编队跟踪 

两架无人机进行编队跟踪的仿真效果如下图所示。图中上方飞机在队形切换点从侧

上方飞到下方飞机的正上方，造成下洗气流扰动影响，使得下方飞机偏离原始轨迹。编

队算法和队形切换算法得到验证。 

 

图 50   两架无人机队形切换仿真效果图 
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为验证多无人机编队跟踪，开展对三架无人机的仿真实验如下图所示。 

 

图 51   三架无人机编队跟踪仿真效果图 

领导者同样沿着上一章介绍的慢速 8字轨迹进行跟踪，两个跟随者会在与双机飞行相同

的位置进行编队切换，切换后一架跟随者无人机会飞到领导者无人机上方造成下洗气流

影响，如下图所示。 

 

图 52   三架无人机编队切换仿真效果图 

三架无人机飞行中的编队跟踪仿真结果如下图所示。 
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图 53   三架无人机编队跟踪仿真结果 

可以看到切换队形后，领导者受到下洗气流的干扰偏离参考轨迹。计算得到领导者位置

跟踪的 RMSE均方根误差为 0.1506 m，偏航角 RMSE为 0.1559°，与上一章得到的结

果 0.0149 m、0.1547°相比位置误差较大，这由下洗气流干扰造成。对于存在编队切换的

跟随者 1无人机，编队跟踪的 RMSE为 0.2121 m；对于不存在编队切换的跟随者 2无人

机，编队跟踪的 RMSE为 0.0384 m。前者误差较大，推测由编队切换的过程产生。 

5.4.2 气动补偿下的密集编队跟踪 

在编队跟踪算法中加入对下洗气流的扰动估计，此外三架无人机的编队跟踪过程与

上一条完全相同。切换队形后，一架跟随者无人机会飞到领导者无人机的上方造成下洗

气流影响。由于扰动估计的存在，如下图所示被影响的无人机依然能够以较高精度跟踪

轨迹。 
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图 54   气动补偿下的三架无人机编队仿真效果图 

三架无人机飞行中的编队跟踪仿真结果如下图所示。 

   

   

   

图 55   加入气动扰动补偿的三架无人机编队跟踪仿真结果 
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可以看到切换队形后，领导者受到下洗气流的干扰，但因为扰动估计的存在，Z轴位置

跟踪精度依然较高。然而神经网络对扰动的估计非常依赖彼此的相对位置，在实际飞行

中很有可能出现扰动力估计与相对位置错配的情况，造成精度下降。同时，仿真中采用

的神经网络经由实际飞行数据训练得到，其输出与仿真中的下洗气流区别较大，因而增

大了编队跟踪误差。仿真中计算得到领导者位置跟踪的 RMSE均方根误差为 0.1593 m，

偏航角 RMSE 为 3.1672°；对于飞到上方的跟随者 1无人机，编队跟踪位置 RMSE 为

0.2511 m；对于不存在编队切换的跟随者无人机，编队跟踪的 RMSE为 0.1591 m。 

接下来在实物中验证气动扰动观测器与非线性模型预测控制器的结合效果。 

5.5 实物验证 

5.5.1 实验过程 

在北航杭州创新研究院开展实物试验，实物飞行场景如下图所示，其中红线为参考

轨迹，黄线为实际飞行轨迹。实验采用动作捕捉装置提供位置和姿态信息，控制相关程

序和神经网络扰动估计程序均运行在机载计算机上。实验开始后，首先由两个操纵手将

飞机飞到起点附近，同时通过遥控器将 PX4的模式切换为 OFFBOARD，接着无人机会

在程序的控制下飞到起始点。当控制程序检测到无人机飞到起始点后，开始向无人机发

送目标点，控制无人机飞行。 

 

图 56   气动补偿下的非线性MPC轨迹跟踪实物实验 

    

    

    



第五章  多无人机非线性MPC密集编队跟踪控制算法 

78 
 

5.5.2 实验结果 

两架无人机的飞行轨迹如下图所示。无人机沿着不同高度的轨迹从左向右同向飞行，

在中段会出现一段交叠区域（橙色阴影），下方无人机会受到较强的下洗气流影响。无人

机飞行所跟踪的参考轨迹如下图虚线所示，采用基线方法与本章方法所执行的实际飞行

轨迹由蓝色线与红色线表示。 

 

图 57   气动补偿下的非线性MPC轨迹跟踪实物实验结果 

图中无人机的飞行轨迹由三次实验取平均值得到，实线表示平均值，阴影表示这三段轨

迹的极值。本文实验采用的基线方法为不含扰动观测器的非线性MPC轨迹跟踪控制器。

从上图可以看出，使用基线方法的四旋翼受到严重干扰并偏离参考轨迹，而本文所提出

的方法显著减少了干扰的影响，将轨迹跟踪的 RMSE均方根误差降低了 75.37％，这验

证了该方法对下洗气流扰动飞行的有效性。从图中还可以观察到，下方的四旋翼在进入

下洗区域之前突然出现了跳跃，然后被压到了参考高度。这种现象是由于神经网络预测

的不准确性造成的：网络预测的干扰实际没有发生，因而没有相应的平衡力，这导致下

方的四旋翼出现了意外的升高。这种不准确性还会导致水平方向上轨迹跟踪的波动，同

样可以在上图观察到。因此在尝试将神经网络预测与非线性 MPC 结合以提高性跟踪精

度时，必须将神经网络预测可能产生的不准确性考虑在内。 
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5.6 本章小结 

本章是对第三章和第四章算法的融合和扩展。首先直接将第三章设计的神经网络扰

动观测器以模型的方式与第四章进行融合，对单无人机设计下洗气流扰动下的轨迹跟踪

控制算法。接着将第四章的内容扩展到多无人机编队跟踪，设计分布式非线性 MPC 编

队跟踪控制算法。然后将第三章设计的神经网络扰动观测器与编队跟踪控制结合，提出

密集编队下的多无人机编队跟踪算法，完成了本文题目对应的内容。最后进行三维仿真

和实物实验验证算法效果。 
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第六章 多无人机下洗气流仿真环境与实物系统 

本章主要介绍为验证本文算法开发的仿真环境与实物系统。本章开头介绍了机载软

件系统，包括仿真、控制和规划三个 ROS 软件仓库及其相互关系。接着介绍笔者在研

究生阶段开发的仿真平台，包括应用于本文的基于 Python、ROS和 RVIZ开发的开源多

无人机仿真平台，仿真中使用的 GPU并行计算技术，以及 ROS通讯结构。介绍完仿真

平台后，本章继续介绍无人机硬件实物系统构成，详细介绍了实验用无人机的硬件系统

和配件信息。本章开发的仿真环境以第二章所建模型与辨识参数为基础，同时上述仿真

环境与实物系统为第三、四、五章节的算法验证提供支撑。 

6.1 无人机软件系统介绍 

本文使用机器人操作系统（Robot Operating System, ROS）进行通讯，最终开发三个

ROS包仓库，分别对应仿真、控制、规划三个环节。每个 ROS包仓库对应一个 ROS节

点，均采用 git 进行版本控制并托管到 Github 上。这三个仓库的相互关系如下图所示。 

 

图 58   本文涉及的三个 ROS仓库的序列图 
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第一个仓库为 dop_qd_sim，内容为使用面向数据编程编写的四旋翼仿真环境。其仿

真模型采用第二章建立的模型；其算法接口采用 mavros_msg，与实物 PX4飞控完全相

同，具体采用角速度和归一化油门值作为输入，同时回传转速信息和飞控状态信息。这

个仓库仅在仿真时运行，在实物飞行时无需启用，仓库地址为 https://github.com/Li-

Jinjie/dop_qd_sim。 

第二个仓库为 oop_qd_onbd，内容为各种控制相关的算法。这个仓库是本文算法代

码的核心仓库，主要存放第三章、第四章、和第五章涉及控制和扰动估计的代码，采用

面向对象的模式编写，既可以在仿真中运行，又可以不加修改便上传到飞机上运行。其

输入为多项式轨迹参数，内部会通过微分平坦将轨迹转换为全状态轨迹点，进而传送给

非线性 MPC 控制器作为控制目标以进行轨迹跟踪。非线性 MPC 控制器产生的角速度

和油门指令会发送给底层飞控以控制无人机飞行。该仓库在仿真时运行在地面站上，在

实物飞行时运行在机载计算机上，仓库地址为 https://github.com/Li-Jinjie/oop_qd_onbd。 

第三个仓库为 cmd_pc，内容为规划算法。这个仓库的输入是人为指定的若干路径

点，输出是经Minimum Snap算法优化后的多项式轨迹。这个仓库起辅助作用，在仿真

和实物飞行时均运行在地面站上，内部采用有限状态机（Finite State Machine, FSM）编

写以控制整个系统的飞行过程，仓库地址为 https://github.com/Li-Jinjie/cmd_pc。 

在这三个仓库运行时，cmd_pc 为整个系统的总控模块，而 oop_qd_onbd 内部的

controller被封装为 ROS Action Server的形式以待 cmd_pc调用。当 cmd_pc中的 planner

规划完毕并将轨迹参数以 Goal 的形式发送给 controller 后，等待 controller 执行。当

controller跟踪完毕当前的轨迹后，向 planner发送 Success，告知其飞行成功，使得 planner

进入下一个规划周期，如此循环。三个模块运行时均会将信息发送到 RVIZ以可视化。 

仿真环境 dop_qd_sim的实现细节将在 6.2节进行介绍；控制算法 oop_qd_onbd运行

在机载计算机上，cmd_pc 运行在地面站上，关于这部分的硬件细节和软件运行环境将

在 6.3节进行介绍。 

6.2 基于 ROS的多无人机仿真平台 

6.2.1 六自由度仿真平台系统架构 

机器人操作系统 ROS 提供了定时、通讯等多种基础功能，已经成为机器人领域的

https://github.com/Li-Jinjie/dop_qd_sim
https://github.com/Li-Jinjie/dop_qd_sim
https://github.com/Li-Jinjie/oop_qd_onbd
https://github.com/Li-Jinjie/cmd_pc
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标准，因而整个仿真环境基于 ROS 开发。本文采用 ROS 生态提供的可视化界面 RVIZ 

对全部算法进行可视化。程序结构如下图所示，仿真运行的主节点按照仿真 率定时执

行仿真循环，同时以固定 率定时向控制算法与 RVIZ显示节点发送消息。此外，仿真

节点从控制节点接收控制指令以驱动无人机飞行。 

 

图 59   dop_qd_sim仿真平台的程序结构 

仿真采用的物理模型与第二章完全相同。仿真采用的 RVIZ可视化界面如下图所示。 

  

图 60   RVIZ多无人机显示界面 
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仿真采用的无人机视觉模型由笔者使用一系列三角形拼接而成，同时采用Markers消息

类型向 RVIZ发送。除无人机机体外，还可以显示无人机的名称与下洗气流作用效果。

无人机的旋翼颜色与 RPM 转速相关，采用 Matplotlib 中的“Spectral”色系，转速越快

则越偏红色，转速越慢则越偏蓝色，中间转速则偏浅黄色。显示效果较为直观。 

6.2.2 面向数据编程与 GPU并行计算加速 

面向多无人机的集群仿真对于集群算法的开发至关重要。集群仿真平台有两个维度

的要求：第一个维度是仿真数量，第二个维度是仿真模型的逼真度，现有的平台往往只

能向一个维度进行侧重。部分集群仿真平台追求大规模而牺牲逼真度，采用简单的运动

学模型对系统进行大规模仿真，例如 ARGoS[69]采用速度模型，SCRIMMAGE[70]采用自

行车模型。另外一些常见的机器人仿真平台具有非常逼真的模型，如 Gazebo[71]、

AirSim[72]、pybullet[60]等，但在单台计算机上支持的节点数仅为 50个左右，无法进行大

规模（超过 1000架）的集群仿真。 

上述仿真平台主要采用 CPU进行动力学解算，而近期 GPU计算能力的发展使得研

究者开始思考使用 GPU进行大规模高精度仿真的可能性。在该方向上，NVIDIA的 Isaac

仿真环境[73]使用 GPU 来进行动力学仿真，实现了复杂模型的大规模并行运算。然而，

Isaac主要为深度强化学习领域服务，其开发的接口与集群仿真的需求差异较大。此外，

Isaac底层采用 CUDA和 C++开发，对开发难度要求较高，且只能在 Linux系统上使用。

而且 Isaac为商业闭源软件，内部难以修改，很难用于集群算法的科研用途。 

本节开发了一种基于 GPU的大规模机器人仿真平台。与传统基于面向对象（Object-

Oriented Programming, OOP）的仿真平台不同，该平台采用面向数据（Data-Oriented 

Programming, DOP）的思路进行设计，天然支持大规模节点的并行仿真，并且可以借助

GPU 进行并行加速。与同样基于 GPU 的 Isaac 仿真平台相比，本平台基于 Python 和

PyTorch开发，开发难度低，同时可以跨平台使用。开发完成的模型可以借用 PyTorch中

用于深度学习加速的工具 TorchScript编译成 C++代码进一步加速。 

本节并行加速的核心思想如下图所示。经典的机器人仿真环境采用面向对象的方式

编写程序，一个个体是一个实例，多个个体就是多个实例，通过 for 循环或者多线程、

多进程等思路进行运算。然而，由于目前家用台式机 CPU 的线程数大概在 10~20 个，

当仿真节点数量达到 1000量级时，每个 CPU线程实际上是以循环的方式运算多个实例，
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因此仿真运算速度随节点数量的增加呈现几乎线性的增长。而本节开发的仿真平台采用

面向数据的方式编写程序，将同类型智能体的计算放到一起，用张量（torch.Tensor）的

方式一批一批地并行计算，整个过程体现为数据在计算模块之间的流转。在此基础上，

可以将每个计算模块写成 nn.Module的形式，调用 PyTorch的 TorchScript将代码的内部

运算编译为 C++以进一步提升计算速度。 

 

图 61   dop_qd_sim并行计算的核心思想 

为验证这种面向数据并行计算的优越性，本文采用第二章建立的四旋翼模型对性能

进行测试。测试环境是一台个人台式计算机，CPU 为 Intel i7-10700，GPU 为 NVIDIA 

GTX 1660 SUPER。测试程序运行在 Ubuntu 20.04 操作系统上。所提出的方法依赖于 

PyTorch 提供的 TorchScript 来加快计算速度，整个仿真循环可以用 Python 或 C++ 实

现，因此本文测试了不同语言和 PyTorch 版本下每一轮的运行时间。仿真运行的四旋翼

数量为 1000，先运行 500轮使得程序稳定运行，再运行 2000轮以计算平均耗时。本文

对每个项目执行三轮测试，取平均值作为结果展示如下表。 

表 14   不同语言版本和 PyTorch版本下的仿真运行时间 

语言版本 PyTorch版本 是否出现 FALLBACK报错 每轮的运行时间（ms） 

原生 Py3.8 1.10.0+cu102 无 0.8452 

Conda Py3.8 1.10.0+cu102 无 0.8550 

Conda Py3.9 1.13.0+cu116 有 1.6973 

Conda Py3.9 2.0.0+cu117 无 1.4171 

Conda Py3.10 1.12.0+cu116 有 1.1738 
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语言版本 PyTorch版本 是否出现 FALLBACK报错 每轮的运行时间（ms） 

Conda Py3.9 1.12.0+cu116 有 1.1857 

Conda Py3.8 1.12.0+cu116 无 0.8678 

C++ Release 1.12.0+cu116 有（很多） 2.8181 

C++ Debug 1.12.0+cu116 有（很多） 2.8017 

从表中可以看出，C++版本的仿真没有比 Python版本的更快，这可能是因为 C++版本的

TorchScript在加载模型时报了很多 FALLBACK警告。 

然后本文选择 PyTorch 1.12.0+cu116 的 Conda Python 3.8 环境来测试运行时间随四

旋翼数量的变化，如下图所示。从图中可以看出，当仿真数量在 5000 以下时，计算时

间几乎不随仿真数量上升而改变。即使在 10000 个仿真节点数，计算时间也保持在 2 

ms以下，这说明了面向数据编程且利用 GPU加速的仿真实现方法在大规模智能体仿真

方面的优势。本文的仿真平台 dop_qd_sim采用上述思路进行实现。 

 

图 62   每一轮仿真的运行时间随智能体数量变化的曲线 

6.2.3 基于 ROS的通讯结构介绍 

本部分介绍系统采用的 ROS通讯架构。使用 ROS开发程序时，常常会陷入构建新

节点和新话题的误区，很容易创建很多节点和话题，将系统越开发越复杂。为避免上述

情况，应该对 ROS 节点与话题的创建保持相当的克制，并尽量采用多样的通讯方式。

本文即按照该思路进行设计，整体只区分仿真 /qd_sim，控制 /nmpc_node，和规划

/planner_node三个节点，每个节点相关的功能都以 Python的方式内部实现。单机轨迹跟

智能体数量N (个)

每
一
轮
仿
真
的
运
行
时
间

t 
(m
s)



第六章  多无人机下洗气流仿真环境与实物系统 

86 
 

踪采用的 ROS通讯架构如下图所示。/qd_sim与/nmpc_node间存在高 通讯，采用发布

-订阅制实现，/nmpc_node 从/qd_sim 获得状态信息，同时向/qd_sim 发送控制指令。

/nmpc_node 与/planner_node 间属于任务执行模式，因而采用 Action 方式，在任务的开

始由/planner_node 发送 Goal，在执行过程中由/nmpc_node 向/planner_node 不断回传

Feedback，执行结束后/nmpc_node向/planner_node回传一个 Success信息。 

 

图 63   单机轨迹跟踪采用的 ROS通讯架构 

多机编队跟踪采用的 ROS通讯架构如下图所示。仿真节点/qd_sim采用面向数据的

方式设计，因而依然保持一个节点。控制节点/nmpc_node采用面向对象的方式设计，因

而有几架飞机就初始化几个节点，每个节点包裹在各自的 namespace 内。编队参考

/formation_ref 以发布-订阅制进行消息传递。经过实践证明，上述架构设计可以优 地

实现多机仿真。 

 

图 64   三机编队跟踪采用的 ROS通讯架构 
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6.3 多无人机硬件系统设计 

本文研究的无人机密集编队需要在实物上开展测试，因此需要搭建实物硬件平台，

配置软件运行环境。实验室本来存在一款如下图所示的四旋翼硬件平台。然而经过测试，

其续航能力只有 166秒，其机载计算机树莓派的计算能力也较差，续航和计算能力远远

无法满足本文实验的需要。 

 

图 65   实验室之前的无人机硬件系统 

为满足本研究对实物实验的需求，笔者全面升级了该四旋翼的动力系统，同时将机载计

算机升级为 NVIDIA TX2 NX 以提升机载计算能力。具体思路为换用 6S 高压电池，选

用更强劲的三叶桨，同时修改旋翼方向朝下以增大推力。升级后的四旋翼如下图所示。 

 

图 66   升级之后的无人机硬件系统 
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经测试，其续航能力可以达到 705 秒，可以满足实验需求。经过 PX4 的振动检测，与

PX4官网数据对比，振动特性达到“很好”水平，具备开展飞行试验的条件。组建该四

旋翼所需的硬件选型请见附录。 

实验飞行时，无人机飞行试验平台的外部设备如下图所示。 

 

图 67   实验平台硬件框图 

整个集群系统使用动作捕捉装置作为外部定位设备。在编队飞行过程中，四旋翼间通过

ROS 传输彼此的状态信息，同时通过数传向地面站电脑运行的 QGroundControl 发送状

态信息以监控无人机状态。无人机实验平台的硬件信息流如下图所示。 

 

图 68   实验平台硬件连线图 
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机载计算设备分为运行底层控制算法与状态估计算法的 PX4 飞行控制器，和运行非线

性 MPC 与深度学习算法的 TX2 NX 两部分组成，两者之间通过串口进行通讯，采用

MAVROS消息类型作为通讯内容。动捕系统采集的状态信息经由地面站通过 ROS转发

到 TX2 NX上以进行无人机控制。TX2 NX上需要安装算法运行环境，具体如下表所示。 

表 15   TX2 NX软件环境配置 

名称 作用 

Jetson OS NVIDIA为 TX2 NX开发的操作系统 

NVIDIA组件，如 TensorRT 实现计算机视觉、深度学习等算法加速 

rt-kernel Linux系统的实时补丁，减少程序运行延迟 

Docker 进行环境隔离，配置 ROS环境 

ROS 1 Noetic 进行程序间通信 

至此便构建了密集编队飞行试验所需的硬件平台及软件运行环境。 

6.4 本章小结 

本章介绍了支撑本文算法验证的仿真环境与实物系统。首先介绍本文开发的无人机

软件系统及相互关系。接着根据第二章建立的无人机模型与辨识的参数开发多无人机仿

真环境，同时利用面向数据编程和 GPU 并行计算技术针对多机仿真进行优化。然后简

要介绍系统采用的 ROS通讯架构。最后介绍本文实物实验采用的硬件系统。
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结  论 

本文针对四旋翼集群在障碍环境中穿行存在的密集编队飞行问题，研究了四旋翼无

人机密集编队跟踪方法。针对密集飞行时存在的下洗气流扰动，基于谱归一化神经网络

对其进行拟合与观测。针对四旋翼无人机的高精度轨迹跟踪问题，基于非线性模型预测

控制设计轨迹跟踪控制律。本文创新性地将两者结合，提出气动扰动补偿下的非线性模

型预测控制（MPC）轨迹跟踪控制方法，并将其拓展到编队领域实现基于非线性 MPC

的密集编队跟踪效果。对论文的研究内容总结如下： 

（1）研究了使用神经网络对无人机机间下洗气流进行估计的问题。首先确定输入

输出，设计神经网络观测器的结构。为提高神经网络的鲁棒性，降低其输出的不可解释

性对飞行安全的危害，在网络训练中引入谱归一化方法。基于四旋翼动力学模型和机载

传感器信息，控制无人机收集下洗气流扰动数据。最后对神经网络进行训练，验证其对

下洗气流观测的有效性与在不同状态下输出的安全性。此外还介绍了一种简易的下洗气

流模型，用于在仿真环境中模拟下洗气流效应。 

（2）研究了基于非线性MPC方法实现无人机轨迹跟踪的问题。首先基于Minimum 

Snap算法实现轨迹生成，并通过四旋翼的微分平坦特性转化为全状态轨迹，该轨迹即为

控制器的控制目标。接着设计非线性 MPC 控制器以实现无人机轨迹跟踪，包括模型预

测控制采用的非线性无人机模型、优化过程和运算加速技巧。基于仿真与实物实验验证

算法效果，证明所提算法可以有效处理状态和输入约束，同时可为大机动飞行提供较精

确的轨迹跟踪效果。 

（3）研究了下洗气流扰动作用下的无人机轨迹跟踪与多无人机编队控制问题。首

先创新性地将神经网络扰动估计器与非线性 MPC 结合，引入预测性质以便于控制器提

前处理可能存在的扰动现象，同时利用MPC的约束处理特性避免状态和输入达到上限。

接着将单机轨迹跟踪拓展到分布式多机编队跟踪，提出包含下洗气流扰动观测的分布式

非线性 MPC 密集编队跟踪控制算法。基于仿真与实物实验验证算法效果，证明所提算

法在实现编队协同的前提下考虑了无人机间下洗气流的影响，具备较强实用价值。 

本文的特点是上述算法均在实物无人机系统上进行验证且可以实时运行，具备较高

的实际应用价值。然而本文仍有以下几个方面需要改进和完善： 
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（1）本文在使用神经网络进行下洗气流扰动拟合时，仅考虑了一架飞机对另一架

飞机的下洗气流干扰。当集群中存在多架飞机同时干扰时，本文假设其关系为线性叠加，

这显然较为直接。后续可以考虑采用图神经网络拟合这部分扰动。 

（2）本文采用的非线性 MPC 轨迹跟踪方案直接采用 SQP 序列二次规划对无人机

非线性模型进行优化，计算负担较大。后续可以采用部分线性化或时变线性 MPC 的方

案，在每次控制迭代前对非线性模型进行泰勒展开，以兼顾模型精度和计算速度。 

（3）本文虽然研究的是障碍环境中的密集编队问题，但没有考虑从感知障碍到生

成轨迹的过程。后续可以考虑为领导者无人机配备同时定位与建图（Simultaneous 

Localization and Mapping, SLAM）模块，从环境地图中规划轨迹从而带领集群躲避障碍，

实现全自主的无人机编队飞行。 

（4）本文采用的扰动抑制方案没有与其他方法进行充分比较。在控制领域，已经有

大量关于扰动抑制的研究，包括鲁棒控制、自适应控制等等，应该将这些方法与本文方

法进行比较。此外，也应该将本文基于 MPC 的控制方案与之前论文中基于非线性串级

PID的方案进行比较。 
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附  录 

表 16   旋翼转速随油门变化的原始数据 

油门指令 % DShot测量的转速/RPM (从低往高) DShot测量的转速/RPM (从高往低) 

0 2585 2578 

4 3921 3918 

8 5150 5171 

12 6193 6159 

16 7421 7197 

20 8621 8484 

24 9757 9578 

28 11121 10612 

32 11850 11764 

36 12850 12733 

40 13850 13524 

44 14400 14150 

48 15536 15273 

52 16571 16221 

56 17428 17014 

60 18557 18121 

64 19132 19021 

68 19550 19273 

72 20328 20197 

76 20785 20771 

80 21588 21092 

84 22047 22228 

88 22819 23264 

92 23431 23657 
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油门指令 % DShot测量的转速/RPM (从低往高) DShot测量的转速/RPM (从高往低) 

96 23878 24242 

100 24000 24656 

表 17   无人机的扭转摆动周期 

 实验序号 起始时间 终止时间 50T周期 (s) 

X

轴
周
期 

1 0:07.078 1:08.879 61.801 

2 0:02.786 1:04.616 61.83 

3 0:04.171 1:05.955 61.784 

Y

轴
周
期 

1 0:0.232 1:14.002 73.77 

2 0:02.567 1:16.390 73.823 

3 0:01.603 1:15.372 73.769 

Z

轴
周
期 

1 0:05.319 1:41.655 96.336 

2 0:02.674 1:39.093 96.419 

3 0:04.540 1:40.845 96.305 

表 18   无人机硬件选型 

名称 价格￥ 名称 价格￥ 

深度相机 D435i 2580 TX2 NX 核心板 1299 

WeAct NX 载板+M.2转板 821 

NVME M.2 SSD固态

硬盘-东芝 BG4 128G 

189 

Ubuntu无线网卡 1300M 65.8 

格式电池 

6S 4000mah 30C 

488 

各种线材 20 各种规格铜螺柱 10 

T-Motor电调 F55A Pro II 

F3 

579 

T-Motor F90电机 

KV1500 

180×4 

Pixhawk 6X飞控+电源模块

+M8NGPS 

2228 

T-Motor 6143 三叶桨 

1套 4个 

28 

数据线 12.90 USB拓展坞 28.90 
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名称 价格￥ 名称 价格￥ 

飞控减震托盘 15 减震圈 1.5 

WFLY RF209S接收机 128 碳板机架 785 

总价 9964   
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攻读硕士学位期间取得的学术成果 

论文 

[1] Li J., Han L., Ren Z. Indoor Localization for Quadrotors using Invisible Projected Tags[A]. 

IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA)[C]. Philadelphia, PA, 

USA: IEEE, 2022: 9404-9410. (EI, CCF-B, DOI: 10.1109/ICRA46639.2022.9812449) 

[2] Yan Z., Han L., Li X., Li J., Ren Z. Event-Triggered Optimal Formation Tracking Control 

using Reinforcement Learning for Large-Scale UAV Systems[A]. IEEE International 

Conference on Robotics and Automation (ICRA)[C]. London, UK: IEEE, 2023: to be 

published. (EI, CCF-B, https://arxiv.org/abs/2301.06749)  

[3] Li J., Han L., Yu H., et al. Potato: A Data-Oriented Programming 3D Simulator for Large-

Scale Heterogeneous Swarm Robotics. Accepted by ICRA2023 Workshop on The Role 

of Robotics Simulators for Unmanned Aerial Vehicles. 

[4] Li J., Han L., Yu H., et al. Nonlinear MPC for Quadrotors in Close-Proximity Flight with 

Neural Network Downwash Prediction[A]. Submitted to the 62nd IEEE Conference on 

Decision and Control (CDC). 

 

专利 

[5] 基于不可见投影二维码的室内定位方法（发明专利，老师一作学生二作，已受理，

202111154577.4） 

 

软件著作权 

[6] 基于不可见投影二维码的定位程序软件 V1.0（计算机软件著作权，老师一作学生二

作，已授权，2022SR0123403） 

[7] 大规模集群仿真平台 V1.0（计算机软件著作权，老师一作学生二作，已授权，

2021SR1039534） 
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