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摘要 针对无人飞艇路径跟随问题, 提出一种融合视线法与深度强化学习的无模型控制方法. 首先, 基于视线法

将路径跟随问题转化为航向控制问题; 其次, 依据飞艇运动学与动力学特性, 将航向控制问题描述为马尔可夫决

策过程; 然后, 设计基于深度确定性策略梯度算法的无模型控制策略, 实现对期望航向的精准控制, 最终达成路径

跟随目标. 仿真结果表明, 在三种典型期望路径下, 所提出的方法相较于传统PID控制能够更加迅速地收敛到预期

控制目标, 并在跟踪精度与系统稳定性方面展现出优越性能, 验证了该方法的有效性与优越性.
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1 引言

临近空间是介于传统航空器最高飞行高度和传

统航天器最低轨道高度之间的空天结合战略区域, 蕴
含着巨大的民用和军事价值,是当前国际竞争的前沿

领域和空天一体化博弈的新兴战略要地
[1,2]. 在此背

景下, 发展部署相关新域新质力量, 培育壮大临近空

间关键技术,对维护国防安全和服务人民生产生活与

经济社会发展具有重要意义.无人飞艇作为典型的低

动态临近空间飞行器, 依靠轻质气体提供升力, 并通

过操纵控制机构执行飞行任务. 相较于其他临近空

间飞行器, 无人飞艇具有长航时与区域驻留的独特

优势 , 在实时监测、通信中继及导航定位等领域

具有显著应用价值. 路径跟随控制是充分发挥飞艇

效能的关键技术之一, 其旨在设计控制策略使飞艇

能够平稳趋近并精确跟随与时间无关的预设参考

路径.
飞艇平均密度与大气密度相近 , 且具有体积

大、转动惯量大的特性, 运行过程易出现响应慢、

动力低、风阻弱等问题. 同时, 飞艇动力学的强非

线性与多参数强耦合特性, 显著增加了路径跟随控

制的实现难度. 在飞艇路径跟随控制研究中, 部分

文献以线性控制为基础, 基于飞艇动力学的线性化

模型进行控制器设计以满足闭环系统性能指标, 此
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类控制方法因控制器结构简单、控制有效而被广泛应

用
[3~7]. 然而当系统模型复杂或环境动态变化时控制性

能显著降低. 相较于线性控制方法, 多数非线性控制方

法在处理强非线性和不确定性系统时具有较大优势,
可在特定条件下实现高精度控制, 并有望保证闭环系

统具备期望的稳定性与强鲁棒性
[8~12]. 值得注意的是,

飞艇结构的复杂性使系统建模与参数辨识极具挑

战性.
强化学习作为一种机器学习方法, 通过试错与环

境交互获得策略的改进, 且无需精确建模
[13]. 目前, 强

化学习在无人飞艇控制领域的应用尚处于探索阶段,
但在其他无人系统的控制问题上积累了丰富的经验.
针对无人机路径跟随控制问题, Wang等人

[14]
采用带有

自适应奖励机制的强化学习方法实现了高精度路径跟

随, 并通过分层融合策略协调关键子任务, 确保无人机

能在复杂环境下稳定、精确地完成路径跟随任务. 针

对水面无人艇路径跟随问题, Wang等人
[15]

提出双评论

家确定性策略梯度积分补偿算法, 有效提升控制器跟

踪精度与鲁棒性. Zhao等人
[16]

提出了带随机制动的深

度强化学习方法, 有效解决了无人艇编队路径跟随

问题.
视线法(line of sight, LOS)已广泛应用于路径跟随

控制领域. 其核心原理是模拟船舶驾驶中的视线导航

行为, 将位置误差转换为航向误差实现路径跟随. 传

统LOS法通常采用下一路经点作为LOS点[17], 但易受

扰动导致横向跟踪误差显著增大. 为提升鲁棒性, Fos-
sen等人

[18]
基于横向跟踪误差与固定前瞻距离计算

LOS点位置, 但当横向误差过大时, 系统可能出现收敛

困难. 为此, Moreira等人
[19]

提出收敛性更优的LOS圆
方法, 并在此基础上改进为可变LOS圆, 以解决固定

LOS圆与路径之间无交点问题.
受上述研究成果启发, 针对无人飞艇路径跟随问

题, 结合LOS与深度强化学习算法, 提出了无模型的

路径跟随控制策略. 本文贡献如下: 针对飞艇路径跟

随问题中位置与姿态的双重控制需求, 引入LOS法实

时计算期望航向角, 将路径跟随问题转化为航向控制

问题, 简化控制结构; 基于无人飞艇动力学特性, 将航

向控制问题描述为马尔可夫决策过程, 采用深度确定

性策略梯度(deep deterministic policy gradient, DDPG)
算法实现对航向精准控制, 最终达成路径跟随控制

目标.

2 预备知识与问题描述

2.1 运动学与动力学模型

无人飞艇作为一种低动态临近空间飞行器, 其升

力源于艇囊内填充的气体(氢气或氦气)产生的静浮

力
[20]. 区别于高空气球的被动漂移, 飞艇能够通过发

动机及螺旋桨推进系统与气动操纵面实现主动可控航

行. 如图1所示, 地面坐标系记为{ERF}, 其中, 原点Og

固定于地面, O xg g轴指向正北方向, O yg g轴指向正东方

向, O zg g轴指向地心; 体坐标系记为{BRF}, 其中, 坐标

系原点Ob为无人飞艇的体积中心, O xb b轴指向艇首,

O yb b轴指向飞艇右舷方向 , 且垂直于 x O zb b b平面 ,

O zb b轴垂直向下. 为简化问题, 本研究仅考虑无人飞艇

的水平运动. 为此, 做出如下假设: 将飞艇视为刚体且

忽略其弹性形变; 假定飞艇体积中心与浮心(升力中

心)重合, 且浮力与重力满足平衡条件B mg= .f

根据以上假设, 飞艇的三自由度运动学与动力学

模型表述如下
[20,21]:

R V
MV C V V

= ( ) ,
= ( ) + + + ,

(1)
a s p

其中, x y R= [ , , ]T 3为地面坐标系下的位姿向量,

x y( , )为飞艇的位置, 为航向角; V u v r R= [ , , ]T 3为

体坐标系下的速度向量, u为沿xb轴的纵向速度, v为
沿 yb轴的横向速度 , r为绕 zb轴旋转的角速度 ;

R( ) =
cos sin 0
sin cos 0

0 0 1
为地面坐标系与体坐标系间

的旋转矩阵; M M M R= +RB A
3×3表示总质量矩阵, MRB

图 1 无人飞艇和坐标系
Figure 1 The autonomous airship and coordinate system.
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为惯性矩阵, MA为附加质量矩阵; C V V R( ) 3表示科

里奥利力与离心力张量; Ra
3表示与空气相互作用

产生的气动张量, 其值取决于相对速度; Rs
3 表示由

重力与浮力组成的静态张量; F F F O R= [ , , ]p M T T y
T 3

表示推进系统张量, FM和FT分别代表主扭矩与尾部扭

矩, Oy表示尾部旋翼的位置在O xb b轴上的投影.

2.2 LOS法

LOS法亦称为三点制导法, 其能将路径跟随问题

转化为航向控制问题并实现优越的控制效果, 已成为

路径跟随控制领域的常用技术
[22]. 如图2所示, 设目标

路径点为P x y( , )k k k1 1 1 , P x y( , )k k k 和P x y( , )k k k+1 +1 +1 , 生

成的路径描述为P P Pk k k1 +1, 其中, Pk表示第k个路径点,

x y( , )k k 表示其位置. 定义以Ob为圆心、RLOS为半径的

圆周, 且RLOS满足

R
L d L

d L d L
=

3 , 3 ,

+ , > 3 ,
(2)e

e e
LOS

其中, L为飞艇的长度, d x y= +e e e
2 2 为飞艇与目标路

径的距离误差, xe与ye分别为飞艇的纵向误差与横向

误差.
选择圆周与路径交点中距离下一个目标路径

点Pk +1更近的点P x y( , )LOS LOS LOS , 称为视线引导点, 该点

的位置满足

x x y y R
y y
x x

y y
x x

( ) + ( ) = ,

= ,
(3)k

k
k k
k k

LOS
2

LOS
2

LOS
2

LOS
LOS

+1
+1

其中, x y( , )为飞艇当前位置. 当飞艇当前位置与路径终

点的距离d R< LOS时, 路径终点视为视线引导点.

由视线引导点 x y( , )LOS LOS 及飞艇当前位置 x y( , )可
得期望航向角为

y y
x x= arctan . (4)LOS

LOS
LOS

LOS控制的目标是使得飞艇航向角 收敛至期望

航向角 LOS.
为避免飞艇与路径的距离误差de过大导致式(4)

无解, 因此设定半径RLOS满足式(3).

2.3 问题描述

无人飞艇路径跟随控制的目标是驱使飞艇精准跟

随期望路径 x y( ) = [ ( ), ( )], 即使得控制误差渐近收

敛至零, 其中 代表路径参数. 定义地面坐标系下的纵

向跟踪误差xe与横向跟踪误差ye:

x x x
y y y

= ( ),
= ( ),

(5)e p

e p

其中, x y( , )表示无人飞艇的位置, x y[ ( ), ( )]p p 为期望

路径上与飞艇当前位置距离最近的点. 定义航向角误

差如下:

t t t( ) = ( ) ( ). (6)e LOS

采用LOS法将路径跟随控制问题转化为航向控制

问题, 即使得

lim = 0. (7)
t e

在LOS法下, 当航向角误差 e趋近于0时, 路径距

离误差de也趋近于0. 该问题的核心在于如何通过协调

控制主扭矩FM与尾部扭矩FT , 使无人飞艇航向角 渐

近收敛至期望值 LOS.

2.4 强化学习

强化学习(reinforcement learning, RL)是一种广泛

应用于序贯决策任务的交互式机器学习方法. 其主要

特点是试错与延迟奖励, 核心思想是通过智能体与环

境的不断交互学习最优策略, 该交互过程通常描述为

马尔可夫决策过程, 由五元组 S A P R, , , , 表示, 其中S
为状态集合, A为动作集合, P为状态转移概率函数,

图 2 LOS法示意图
Figure 2 Schematic of the LOS.
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为折扣因子, R为奖励函数集合. 策略 定义状态到动

作的映射关系. 在每次交互的时间步t, 智能体根据当

前策略 与状态st, 选择动作at, 继而依据奖励函数获

得奖励rt, 根据状态转移概率函数P更新至状态st+1. 总

累积奖励, 即回报Gt , 定义为G r=t k

N k
t k=0 + ; 动作-价

值函数Q s a E G s s a a( , ) = [ = , = ]t t t 表示在策略 下

从状态s开始, 执行动作a后的期望回报.

3 基于DDPG算法的飞艇路径跟随控制

飞艇系统具有动力学模型复杂、参数高敏感等特

性, 强化学习方法无需精确系统模型, 在飞艇控制中具

有显著优势. 通过合理定义状态空间、动作空间以及

奖励函数, 可将无人飞艇路径跟随控制问题描述为马

尔可夫决策过程.
状态空间: x y,  e e分别表示无人飞艇位置与期望路

径在 xg轴与 yg轴方向的误差 , 距离误差被定义为

d x y= +e e e
2 2 ; e为实际航向角 与期望航向角 LOS之

间的误差. 因此, 状态定义为s = d d[ , , , ]e e e e .

动作空间: 飞艇动力由主推进器产生的主扭矩FM

和尾部方向舵产生的尾部扭矩FT控制. 因此, 动作定

义为a F F= [ , ]M T .
奖励函数: 设计分段奖励函数:

r r r= 1.5 + ,1 2

其中, r1与r2分别为与 e和de相关的奖励项, 具体定义为

r =

15, 0 < 100 ,

10, 100 < 20,

0.1 , 20 < 10 ,

, 10 < ,

(8)

e

e

e e

e e

1

r

d

d

d d

d d

=

15, 0 < 0.01,

10, 0.01 < 0.1,

0.1 , 0.1 < 0.5,

, 0.5.

(9)

e

e

e e

e e

2

该奖励函数的设计考虑了无人飞艇运动路径与期

望路径的跟随误差, 误差越小, 奖励越高, 从而驱使算

法沿误差减小趋势收敛. 在奖励函数r1中, 当航向误

差 e处于预设的极小范围[0, /100]时给予最高奖励,
此范围是可接受的最小航向角控制误差, 随着误差增

大, 奖励值递减, 一旦误差超出最大阈值 /10时, 将施

加随误差值递增的惩罚, 以驱动飞艇实现精准航向控

制; 奖励函数r2的设计逻辑与r1类似, 旨在促使飞艇的

路径距离误差最终趋近于零. 此外, 将奖励函数r1的权

重系数设置为略大于r2, 以引导飞艇优先最小化航向

角误差 e并快速跟踪期望路径.
传统强化学习算法通过值函数评估和策略更新实

现环境交互学习, 但其处理能力常局限于低维状态与

动作空间. 为应对实际控制任务中的高维空间挑战,
融合深度学习技术的深度强化学习应运而生. 在深度

强化学习领域, 经典DQN算法虽能有效处理离散动作

空间,但无法直接适用于连续动作控制问题.对此, Lil-
licrap等人

[23]
于2016年提出DDPG算法. 该算法融合

DQN的经验回放机制与确定性策略梯度理论, 具有对

连续动作空间的处理能力, 有效弥补了DQN的缺陷
[24].

Actor-critic网络框架是DDPG算法的核心, 参数

为µ的actor网络 µ用于近似确定性策略, 在给定状态

下输出确定性动作; 参数为 的critic网络Q 通过逼近Q
函数, 为策略优化提供梯度方向.

在训练过程中 , 智能体探索的状态转移经验

s a r s( , , , )t t t t+1 存储于回放缓冲区D中. 每次迭代时随机

采样N个样本, 并最小化如下损失函数以更新参数 :

L N y Q s a( ) = 1 [ ( , )] , (10)
i

N

i i i
=1

2

其中, y r s a Q s s= ( , ) + [ , ( )]i i i i i i+1 +1µ , Q 与 µ 为相应

的目标网络. Critic网络的参数按下式更新:

J ( ). (11)

Actor网络的参数根据策略梯度上升进行更新:

µ µ J µ+ ( ), (12)µ µ

J µ N s Q s a( ) 1 ( ) ( , ) . (13)µ
i

N

µ µ i a i i
a s=1 = ( )i µ i

为提高训练稳定性, DDPG算法引入了目标网络

机制. 其参数通过软更新方式缓慢同步:

µ µ µ
= + (1 ) ,
= + (1 ) ,

(14)
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其中 (0, 1).
算法流程如算法1所示, 在每轮训练周期开始时,

首先初始化无人飞艇环境参数, 包括飞艇模型相关物

理参数、期望路径及初始运动状态, 并设定周期步长.
随后重复执行以下步骤直至达到终止条件: (1) 在主网

络中, 通过actor网络获取飞艇当前状态st, 并根据当前

策略选择动作at; (2) 执行当前动作并获得奖励rt, 根据

飞艇系统模型得到下一时刻状态st+1; (3) 从经验回放

池D中随机采样N 个经验样本作为当前网络的训练数

据; (4) 通过最小化损失函数更新critic网络参数, 利用

策略梯度上升更新actor网络参数, 并对目标网络参数

进行延迟更新.

在状态中引入距离误差de以提供距离信息, 增强

飞艇的动态适应能力. 同时引入误差变化率 e和de反

映跟踪精度, 进一步提升决策效率.
通过定义连续状态空间、连续动作空间及分段奖

励函数, 结合DDPG的无模型学习特性, 飞艇能够自主

生成连续控制指令而无需预设复杂动力学模型. 同时,
DDPG的探索机制有助于飞艇在路径跟随任务中做出

高效决策.

4 仿真验证

为深入评估基于DDPG的飞艇路径跟随控制策略

的性能, 引入PID控制策略进行对比分析. 鉴于无人飞

艇路径跟随任务的多样性, 设置三种期望路径: 直线

路径、曲线路径与圆形路径. 飞艇模型参数设置如

表1[25,26], 强化学习网络参数设置如表2和3.
期望的直线路径、曲线路径与圆形路径分别表示

如下:

( ) = [ , 0],

( ) = [ , 10sin50 ],

( ) = [100sin0.02 , 100cos0.02 ],

1

2

3

其中, kT= , T = 0.01 s为采样时间, k为自然数. 无人

飞艇初始位置设置为期望路径起点上方5 m处,初始航

向角指向水平方向
[27~29].

算法1 基于DDPG的无人飞艇路径跟随算法

初始化: 初始化critic网络Q 与actor网络 µ的权重参数 µ,  , 目标网

络Q 与 µ的权重参数 µ µ,  , 经验回放池D, 以及随机高斯

噪声N
for episode = 1, M do:
获得初始状态S1
for t = 1, T do:

根据当前策略与噪声选取动作a µ s N= ( ) +t t t

执行动作at并得到奖励rt, 根据飞艇系统模型获得后继状态 st + 1
将样本 s a r s( , , , )t t t t+ 1 存储在D中

从D中随机采样一批数量为N 的样本, 通过最小化如下损失函数
更新critic网络参数 :

L N y Q s a( ) =
1

[ ( , )]
i

N

i i i
= 1

2

其中, y r Q s s= + [ , ( )]
i i i µ i+ 1 + 1

通过策略梯度更新actor网络参数µ:

J µ N s Q s a( )
1

( ) ( , )µ
i

N

µ µ i a i i
= 1

更新目标网络参数:

µ µ µ
= + (1 )
= + (1 )

end for
end for

表 1 无人飞艇相关参数

Table 1 Parameters of the autonomous airship

参数名称 数值

飞艇质量m (kg) 7001

飞艇体积V (m3) 75000

转动惯量Iz
(kg m2) 5.1×104

惯性因子k11
0.11

惯性因子k 22
0.83

惯性因子k 66
0.1

驻空高度 (km) 20

阻力系数Cx
0.035

侧力系数Cy
0.588

偏航力矩系数Cn
0.062

表 2 Critic网络参数

Table 2 Parameters of the critic network

参数 赋值

输入参数 状态向量S, 动作向量a

神经元个数 128

网络层数 5

激活函数 Relu

学习率 0.0001

优化器 Adam
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仿真结果如图3~5所示. 图3给出本文方法与PID方法

在直线路径、曲线路径与圆形路径下的跟踪效果对比

图 . 图4给出本文方法与P ID方法在三种期望路

径下的误差对比情况, 基于DDPG的控制算法的误差

曲线能迅速收敛并维持在极低水平且波动极小, 而

PID控制器则存在明显的误差波动和较长的收敛时间.
图5呈现DDPG算法的奖励值变化, 随着迭代次数增加,
奖励曲线逐渐上升并趋于稳定, 验证了算法具有良好

的收敛特性. 仿真结果表明, 在飞艇路径跟随控制任

务中, 基于DDPG的控制算法相比传统PID控制方法展

现出显著的性能优势, 在曲线、直线和圆形路径的跟

踪轨迹上均表现出更高的精度、更小的振荡和更快的

收敛速度.
表4给出两种方法下的平均路径跟随误差. 表格数

据显示, DDPG控制算法在所有测试路径类型下的平

均路径跟随误差均低于PID, 尤其在圆形路径下对比

最为显著, 这表明DDPG控制算法在处理飞艇非线性

动力学和实现高精度、稳定路径跟随方面更有优越

性, 且在三种不同路径下的良好表现也表明该算法具

有更强的泛化能力.

表 3 Actor网络参数

Table 3 Parameters of the actor network

参数 赋值

输入参数 状态向量S

神经元个数 128

网络层数 3

第1层激活函数 Relu

第2层激活函数 Tanh

学习率 0.0005

优化器 Adam

高斯噪声方差 0.2

图 4 (网络版彩图)不同期望路径下路径跟随误差
Figure 4 (Color online) Path-following errors under different reference paths.

图 3 (网络版彩图)不同期望路径下的跟随效果
Figure 3 (Color online) Path-following effects under different reference paths.
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5 结论

针对无人飞艇路径跟随问题, 提出了基于DDPG

算法的控制框架. 该框架融合了LOS法与DDPG算法,
利用LOS法将路径跟随问题转化为航向控制问题, 进

而利用DDPG算法学习最优控制策略以实现期望航向

角的精确控制, 最终实现路径跟随. 与现有方法相比,
提出的控制方案无需依赖系统的精确数学模型, 显著

降低了控制策略学习的复杂度, 有效提升了系统的路

径跟随性能. 未来工作拟进一步探索深度强化学习在

复杂环境下飞艇集群协同控制中的应用.
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This paper proposes a model-free control approach by integrating the line-of-sight method with deep reinforcement learning to
address the path-following problem for autonomous airships. Firstly, based on the line-of-sight method, the path-following control
problem is transformed into a heading control problem. Then, considering the kinematic and dynamic characteristics of the airship,
such a heading control problem is formulated as a Markov decision process. Building upon this, a model-free heading control strategy
is designed using the deep deterministic policy gradient algorithm to achieve precise desired heading tracking, ultimately
accomplishing the path-following objective. Simulation results demonstrate that under three typical expected paths, the proposed
method achieves faster convergence to the expected control objective compared to the traditional PID control, while exhibiting
superior tracking accuracy and system stability, thereby verifying its effectiveness and superiority.

autonomous airship, path following control, line-of-sight, deep reinforcement learning, deep deterministic policy
gradient
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