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摘要 在疾强风的干扰下保持灵活可靠的飞行, 是无人机抗干扰控制的主要目标之一. 传统的基于观测器的抗干

扰控制方法未能有效建模疾强风对无人机运动的影响, 因而在复杂动态风扰下控制性能显著下降. 本文根据四旋

翼无人机的微分平坦特性, 设计基于自适应通道提取的轻量化图神经网络作为风效应预测器, 使用无人机历史飞

行轨迹构建训练数据集, 从而对无人机飞行过程中的复杂风效应进行实时预测, 并结合模型预测控制实现无人机

的抗疾强风轨迹跟踪控制. 具体地, 分别在持续风、阵风、切向风等不同场景下收集无人机的仿真飞行轨迹以及

期望飞行轨迹, 以二者的995650组残差作为预测模型的输入, 以150000组残差作为测试集对比风效应预测的性

能, 并对使用不同预测器的抗风扰控制方法的性能进行了比较. 结果表明, 所提出风效应预测模型的预测精度优

于领域先进模型14.9%,同时基于该预测模型的抗风扰模型预测控制性能优于领域先进模型50.35%.最后,使用自

主搭建的四旋翼无人机平台进行了实机飞行实验, 对无人机的抗风性能进行验证. 结果表明, 本文所提出的抗干

扰控制方法在轨迹跟踪精度上获得了27.35%的性能提升.

关键词 风效应预测, 抗干扰控制, 图神经网络, 模型预测控制

1 引言

无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)凭借其简

单、高效和适应性强的设计, 在快递运输、农业养

殖、能源巡检等方面得到了广泛的应用
[1,2]. 然而, 这

些应用场景往往都要求无人机在复杂恶劣的环境中仍

保持足够的可靠性,甚至是保持一定程度的工作能力.最

具代表性也最常见的复杂环境就是动态强风环境. 在

强风中对无人机进行可靠和准确的飞行控制是至关重

要的, 同时该课题一直是机器人领域的重要挑战之一
[3~5].

为了提高旋翼无人机在强风扰环境中的性能, 在

设计控制系统时必须考虑风对无人机运动的影响. 这

需要对风的影响进行高精度的建模与估计. 近年来,
神经网络凭借其处理不确定性的能力, 已逐步成为干
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扰预测的主流方法之一. 现有的基于神经网络的风扰

预测方法, 通常是使用无人机历史状态数据来计算外

界风力大小, 并使用这些数据训练模型, 然后根据已

完成训练的模型来预测无人机即将受到的风力
[6]. 首

先, 这种方式忽略了无人机历史状态数据(通常包括13
个状态变量)的重要固有特性——微分平坦特性

[7], 即

状态变量之间存在相互依赖关系, 部分变量可由其子

集推导得到. 此外, 大多数基于神经网络的估计方法

侧重于预测风力, 然后将其应用于无人机动力学模型.
这种方式忽略了风与无人机动力学的耦合效应, 导致

预测结果与真实动力学模型存在偏差
[8].

针对上述问题, 本文提出一种基于图神经网络的

风效应预测模型, 并将其与模型预测控制(model pre-
dictive control, MPC)紧密融合, 以提升敏捷飞行时旋

翼无人机的抗风性能. 首先, 使用基于MPC控制器的

旋翼无人机在仿真环境中生成敏捷飞行轨迹数据集.
然后将风效应预测问题建模为时间序列预测问题, 设

计了基于改进型图神经网络(graph neural network,
GNN)的轻量化预测模型. 该模型输入无人机历史状

态序列, 隐式学习其标称动力学特征, 并利用历史状

态差异对当前状态残差进行预测. 相较于多层感知机

等一般预测网络, 图神经网络特有的邻接矩阵能更精

准地表征无人机状态变量间的空间依赖关系. 通过生

成的训练数据, 模型可准确预测风扰对无人机未来运

动状态的影响. 最终, 将该风效应预测模型整合至

MPC框架中, 实现动态强风环境下的无人机高精度轨

迹跟踪控制. 仿真和实验表明, 融合风效应预测模型

与MPC框架可将无人机轨迹跟踪偏差控制在厘米级,
即使在强风环境下沿复杂轨迹飞行, 无人机仍能保持

高精度轨迹跟踪.
本文的主要创新点总结如下: (1) 将强风对无人机

的影响建模为可被神经网络高精度预测的残差动力

学; (2) 提出一种基于改进型图神经网络的风效应预测

模型, 该模型能够预测多种风况下无人机未来的状态

偏移; (3) 通过将风效应预测模型融合到MPC框架中,
提升了无人机在疾强风环境下的抗干扰控制能力.

2 相关工作

2.1 抗风控制

近年来, 机器人领域出现了大量无人机抗风扰控

制的相关研究. 典型的方法包括基于滑模控制的方

法
[9]
、基于反步法

[10]
、基于几何控制的方法

[11]
和自适

应控制
[6]. 其中, 文献[9]选择非奇异终端滑模控制作为

基准, 结合自适应阻力系数产生补偿控制信号, 以抵消

模型的不确定性和风估计误差. 滑模控制虽具有对有

界扰动的固有鲁棒性, 但存在严重的抖振现象, 且高

频切换可能损坏执行器, 且需要提前知道扰动界限.
即使引入模糊补偿器, 在处理时变扰动和多源扰动时

性能下降明显. 文献[10]采用自适应估计逼近系统模

型中的未知参数, 并设计抗干扰环节抵消外部环境的

负面影响, 补偿了无人机旋翼的控制输入, 提高了无

人机轨迹跟踪的精度和稳定性. 自适应控制能够调整

参数以适应变化的工况, 但其参数收敛需要持续激励

条件, 在某些场景下无法保证收敛性. 更重要的是, 适
应过程中的计算复杂度随适应机制增加而显著提升.
文献[11]利用多层神经网络对几何自适应控制进行扩

充, 并根据自适应律在线调整神经网络的权值. 同时也

出现了基于学习方法进行抗风扰的技术路线, 如深度

强化学习
[12~14]. 通过强化学习框架

[15]
驱动的无人机策

略优化, 以马尔可夫决策过程为理论基础, 将长期累积

奖励函数最大化作为优化目标, 从而有效规避短视决

策行为. 文献[16]提出了一种风险敏感的“演员”-“评论

家”架构, 该方法在文献[17]的深度强化学习框架基础

上进行扩展, 通过集成并行深度Q网络
[18]

实现风险策

略分化, 其中风险规避型“演员”与风险寻求型“评论

家”通过双流网络结构协同优化策略. 然而, 现有方法

在处理安全关键型状态约束时, 其基于惩罚函数的约

束处理机制难以同时满足动态控制系统的硬约束条件

与李雅普诺夫稳定性要求, 尤其在状态空间存在非凸

约束区域时, 这常常导致策略收敛于次优解. 相比之

下, 模型预测控制采用滚动时域优化, 通过在有限时

域内在线求解带约束的优化问题, 将硬约束直接嵌入

优化模型, 并借助反馈校正机制确保动态约束可行,
具有更强的灵活性和最优性. 传统MPC在处理风扰时

存在扰动建模的限制, 多数MPC实现将风扰简化为加

性白噪声或有界常值扰动, 这忽略了风效应的时空相

关性. 同时传统方法无法预测未来时刻的风效应演化,
只能被动响应. 另外, 强风条件下的非线性气动效应使

线性MPC模型失效, 风扰改变了系统的有效参数(如阻

力系数), 固定模型的MPC无法适应这种变化. 标准

MPC的预测基于标称模型, 无法利用实时风扰信息更
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新预测, 未能有效利用历史风扰数据改进未来预测. 这
些局限性凸显了将数据驱动的风效应预测模型与

MPC深度融合的必要性. 本文通过引入基于图神经网

络的风效应预测器, 实现了对风效应的前瞻性建模和

主动补偿, 给出一种能够提升被动响应特性的方案.

2.2 风效应预测

本文提出的方法将无人机在复杂强风环境中的飞

行控制分为风效应预测和基于预测的控制两部分. 该解

耦式控制理念与文献[8,19,20]中的扰动-控制分离架构

形成理论呼应; 区别在于这些研究只预测了轻微的气动

干扰, 而没有考虑真实风况. 近年来, 预测气动干扰已成

为抗干扰研究的一个关键焦点. 风效应预测的早期工作

通常是基于模型的, 如非线性干扰观测器
[21], 其通过基

于频率的增益设计和将阵风与不确定性及其他干扰隔

离, 来对影响无人机的阵风进行建模. 后来出现了采用

数据驱动的方法,如基于高斯过程的MPC[20]
方法中采用

高斯过程对风扰进行建模与预测. 该模型随后被推广

并适用于建模轻微气动干扰, 如桨涡干扰和地面效应

干扰等, 而未考虑风对无人机运动轨迹的影响
[8].

尽管目前在风对无人机的影响建模问题上缺乏足

够的研究, 但风力发电预测的相关研究已经产生了较

多的可借鉴成果. 在预测问题中, 领域先进方法大多

都是基于学习的方案. 其中一些包括径向基神经网

络
[22]

、基于多层感知机(multi-layer perceptron, MLP)
的网络

[23]
、基于长短期记忆的网络

[24~28]
、基于GNN

的模型
[29~32]

、基于编码器-解码器的模型
[33]

、基于

Transformer的模型
[34~36]

等, 这些模型可离线准确预测

风效应, 但多难以在线实时运行. 实时神经网络(real-
time neural, RTN)[8]可以在线预测气动力影响, 但其预

测性能无法与上述离线方法相比.
风对无人机的影响可直接由其13个状态量反映.

这些状态量存在微分平坦特性, 即状态量之间存在相

互依赖关系, 部分变量可由子集推导得到. 这些关系

在时间和空间维度上都存在. 传统的神经网络(如MLP
网络)没有明确地对这些变量间的相互依赖性进行建

模, 导致预测精度降低. GNN可利用邻接矩阵来有效

地捕获固有的依赖关系, 从而能够显著改善变量之间

复杂关系的建模. 得益于GNN在复杂系统建模领域展

现出的显著优势, 其已成功应用于风力发电预测
[25]

和

交通流分析
[26]

等场景, 本研究在文献[8]的基础上提出

改进型GNN, 通过自适应关系提取机制提升预测精度.
具体而言, 首先建立无人机动态残差的风况预测模型,
继而将预测结果融入控制器架构设计, 最终实现抗风

性能的优化提升.

3 风效应预测模型与轨迹跟踪控制

3.1 动力学模型

本文将四旋翼无人机建模为一个具有6个自由度

的刚体, 其质量定义为m, 惯性特性为对角惯性矩阵

J J J J= diag( , , )x y z , 各个旋翼推力为 iT  ,  [0, 3]i , 控制

输入用 Ru T T T T= [ , , , ]0 1 2 3
T 4表示. 四旋翼动力学可

由下式表达:

f

m

x

p
q
v

x u

v

q

q T g

J J

= = ( , ) =

0

2
1 +

( × )

, (1)

W

WB

W

B

W

WB B

WB B W

B B B

dyn

1

其中, RpW
3表示四旋翼质心在世界坐标系下的位置

向量, HqWB 表示从机体坐标系到世界坐标系的单位

四元数, H表示四元数集(quaternion), RvW
3表示四

旋翼在世界坐标系下的速度向量, RB
3表示四旋翼

在机体坐标系下的角速度向量, m为四旋翼总质量, 引

力矢量g = [0, 0, 9.8]W
T m/s2表示地球引力, 变量D,

T T= 0, 0,B
i

i
=0

3 T

和 RB
3分别表示状态空间维数、集

总推力和集总力矩, 表示四元数对向量的旋转操作,
×表示向量叉乘. 本文通过四阶显式龙格-库塔法获得

离散动力学模型, 其结果如式(2)所示:

f t
t

f

f t

f t

f t

x x u

x k k k k

k x u

k x k u

k x k u

k x k u

= ( , , )

= + 6 ( + 2 + 2 + ),

= ( , ),

= + 2 , ,

= + 2 , ,

= ( + , ),

(2)

k k k

k

k k

k k

k k

k k

+1 RK4

1 2 3 4

1 dyn

2 dyn 1

3 dyn 2

4 dyn 3
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其中, Rx p q v= [ , , , ]k W WB W B
13为初始状态, Ruk

4

为控制输入, t是积分步长.

3.2 风效应动力学

在无风情况下, 无人机的动力学(1)可以在离散化

之后由式(3)表示:

f t fx x u x u= ( , , ) = ( , ). (3)k k k k k+1 RK4 nominal

当无人机受到风干扰时, 其动力学模型可以描述

为如下形式:

f f fx x u x u x u= ( , ) = ( , ) + ( , ), (4)k +1 cor dyn res

其中 f x u( , )res 为残差动力学, 表征风对四旋翼无人机的

影响. 风效应可以建模为无人机状态在标称动力学基

础上受风影响产生的偏移 x k +1, 如图1所示. 对式(4)
进行离散化, 可得到风扰下旋翼无人机的离散动力学

方程:

f t f
f

x x u x u
x u x

= ( , , ) = ( , )
= ( , ) + . (5)

k k k k k

k k k

+1 RK4 wind

mominal +1

3.3 风效应预测问题构造

如式(5)所示, 采用神经网络h 作为风效应预测模

型, 估计风引起的无人机状态偏移量 x k +1. 可将风效

应预测问题转化为无人机状态偏移量的预测问题. 因

此, 目标问题为, 找到一个用于预测状态偏移的模

型h , 保证其可以给出风扰下无人机未来的状态偏

移 x k +1. 模型h 是从历史状态x k t k:h
与模型预测控制

器曾经给出预测状态x k t k:h
的残差X in , 获得的有效信

息进行推理, 并对无人机的状态偏移 x k +1进行适当的

预测, 其中th是预测范围. 因此, 风效应预测(状态偏移

预测)模型h 可由下式给出:

hx X= ( ), (6)k +1 in

其中, 为模型参数.

3.4 风效应预测模型

本研究所提出的风效应预测模型采用双通道时空

特征融合架构(如图2所示), 其核心由基于GNN的空域

特征提取模块与时域特征挖掘模块构成, 二者通过特

征张量拼接实现模态互补. 下面分别叙述各子模块的

数学表征及创新机理.

3.4.1 自适应图结构空域特征提取

空域特征提取模块采用改进型GNN, 其核心创新

在于构建动态可调的自适应邻接矩阵, 实现无人机多

状态变量间隐式耦合关系的无监督挖掘. 传统静态邻

接矩阵在无人机动力学系统建模中存在根本性缺陷,
包括内容如下. (1) 时不变性假设的局限: 经典GNN架
构预设固定的节点连接关系, 这与无人机系统中状态

变量耦合的时变特性相矛盾. 飞行过程中, 气动力耦

合、控制耦合以及环境扰动导致的相互作用随飞行状

图 1 (网络版彩图)风对旋翼无人机的影响
Figure 1 (Color online) Effects of wind on UAVs.

图 2 (网络版彩图)风效应预测模型
Figure 2 (Color online) Wind effect prediction model.
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态动态演化, 静态图结构无法准确表征这种动态依赖

关系. (2) 先验知识依赖: 静态拓扑需要领域专家显式

定义状态变量间的连接模式, 不仅增加了建模复杂度,
还可能因主观偏见而遗漏关键的隐式依赖关系或引入

冗余连接. (3) 多工况适应性缺失: 无人机在不同飞行

模式(悬停、巡航、急转弯等)下, 状态变量间的耦合

强度和模式存在显著差异. 固定的图结构无法适应这

种工况相关的耦合变化.
为应对上述挑战, 本文提出基于可学习节点嵌入

的自适应邻接矩阵生成机制. 图神经网络的前向传播

过程表示为

H HD A D W= , (7)l l l( +1)
1
2

ada

1
2 ( ) ( )

其中, 归一化后的度矩阵D为对角矩阵, 其对角元素

D A=ii
j

ijada, 表示节点的度, H l( )为第l层的节点特征

矩阵, W l( )为第l层的权重矩阵, ( )为非线性激活函

数, 自适应邻接矩阵Aada通过可学习节点嵌入字典动

态生成, 具体而言:

( )( )A D D= SoftMax ReLU , , (8)p nada
T

其中, RD D,p n
Q c× 分别为源节点与目标节点. 这种方

式摒弃传统GNN依赖预定义图结构的局限性, 通过Dp

与Dn的矩阵内积自动捕获状态变量间的非线性空间

关联. 这种端到端的基于数据驱动的拓扑发现方式可

确保获取的耦合关系将直接服务于下游预测任务. 邻

接矩阵随输入数据动态调整, 能够捕获不同飞行阶段

和工况下的耦合模式变化. 理论上, 该机制具有逼近

任意时变图结构的表达能力. 采用ReLU激活函数对弱

连接进行硬阈值滤波, 保留强相关边, 同时, 通过Soft-
Max归一化确保邻接矩阵的扩散稳定性. 通过这种自

适应图结构学习机制, 模型能够根据实际飞行数据自

主发现最优的状态变量依赖关系, 显著提升了对无人

机复杂动态系统的建模精度和泛化能力.

3.4.2 多尺度时域特征提取

时域处理模块采用深度多层感知机, 其层级化结

构可有效捕获风效应信号的时序多尺度特性. 定义第l
层变换为

f
z W z b

z z
= + ,

= ( ),
(9)

l l l l

l l l

( ) ( )
time

( 1) ( )

time
( ) ( ) ( )

其中 , z X=time
(0)

out是带有空间特征的输入向量 ,

RW l d d( ) ×l l 1是第l层的权重矩阵, Rb l d( ) l是第l层的

偏置向量, f l( )是第l层的激活函数.

3.4.3 联合优化策略

时空特征向量经拼接后输入全连接回归层, 采用

均方误差(MSE)与平滑正则项构成复合损失函数:

L
E

P z z A= 1 + , (10)
p

P

p p
i j

ijMSE
=1

2

( , )
ada,

其中, P为训练样本总数, zp为模型对第p个样本的预测

空间特征向量, 正则项系数 控制邻接矩阵的稀疏度,
通过交叉验证设定为0.03. 采用Adam优化器进行端到

端训练, 初始学习率为10−4
并配合早停策略完成训练.

3.5 模型预测控制

将连续时间系统在时间域 T[0, ]上进行离散化处

理, 采用N个等间距时间步长实现离散, 其中单个时间

步长满足 t T N= / . 在每个控制周期重新求解N 步预

测时域内的优化问题, 通过代价函数中的权重矩阵Q
和R实现状态跟踪与能耗的平衡.

本文将第3.3节所述的图神经网络风效应预测模

型h 直接集成到MPC的动力学约束中. 具体而言, 在

传统MPC框架基础上, 我们将系统动力学模型扩展为

f hx x u X= ( , ) + ( )k k k+1 nominal in . fnominal表示四旋翼的标

称动力学模型, h X( )in 为基于当前历史状态X in的风

效应预测输出, 代表了风扰动导致无人机跟踪轨迹

时产生的状态偏移量 x k +1. 这种前馈补偿机制可以

通过神经网络h 预测未来的风致状态偏移, 使MPC

能够提前调整控制输入以抵消预期的风扰动影响. 作

为一种统一优化框架, 可令风效应不再作为外部扰

动处理, 而是作为可预测的动力学组成部分纳入优化

过程, 使得控制器能够在考虑风影响的情况下提升轨

迹跟踪性能. 并且在每个MPC求解周期, 仅需调用一

次训练好的神经网络进行前向推理, 计算开销可控.
构建的模型预测控制(MPC)框架可表述为
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x Qx x Qx u Ru

x x u X
x x

u u u

max + +

subject to = f ( , ) + h ( ),
= ,

,

(11)

N N
k

N

k k k k

k k k in

k

u
T

=1

T T

+1 nominal

0 init

min max

其中, x 0表示初始状态, umin和umax分别为最小和最大

允许输入. 输入约束u u ukmin max直接嵌入优化问

题, 确保执行机构饱和特性不被突破. 初始状态x 0在

每次迭代时更新为实际测量值, 从而实现闭环控制.

4 仿真与实验结果

4.1 实现细节

分别在仿真环境和自建测试平台下对本文所提出

的风效应预测模型及抗风扰控制器进行验证. 自主搭

建的四旋翼抗风实验系统包括一个由10台相机组成的

运动捕捉系统(ViCON)、多台工业风扇(AUX)和一个

四旋翼无人机(1.9 kg). 该无人机使用了Tmotor U3
KV700无刷电机, 由4S(120C)LiPo电池为整机供电, 由
4S(75C)LiPo电池为机载计算机单独供电, 机身轴距为

480 mm,配备了直径为12英寸(304.8 mm)螺距为4英寸

(101.6 mm)的碳纤维螺旋桨, 整机推重比为3.4. 无人机

平台如图3所示.
该四旋翼同时搭载运行PX4的CUAV V5 nano飞

行控制器和运行MAVROS的Jetson Xavier NX机载计

算机. 在测试开始时, 首先使用基于离散四旋翼动力学

的MPC控制器令无人机跟随设定的工作轨迹, 以收集

用于训练风效应预测模型的样本数据. 该预测模型在

配备了Intel Core i7-13700K, Nvidia RTX 4070 Ti的地

面站上训练, 并在机载计算机上进行推理预测. 仿真实

验使用的四旋翼参数与真实自建实验使用的四旋翼参

数完全相同.
本文采用ACADOS(高级控制与优化软件)框架对

公式(11)中所构建的MPC问题进行求解, 该框架为非

线性最优控制提供了高效的结构利用算法实现. 具体

而言, 采用实时迭代(RTI)方案, 配合高性能内点法

(high-performance interior point method, HPIPM)作为

二次规划(quadratic programming, QP)求解器. 非线性

规划问题通过序列二次规划(sequential quadratic pro-
gramming, SQP)方法求解, 并采用高斯-牛顿法进行海

森矩阵近似. 系统动力学和约束条件使用CasADi进行

符号建模, 实现梯度计算的自动微分. 预测时域设定为

20步,采样时间为0.05 s,对应的预测窗口为1 s.该参数

选择平衡了计算效率与轨迹跟踪任务所需的预测能

力. 通过实验经验确定预测时域长度, 一般来讲较短的

预测时域会导致跟踪性能下降, 而较长的预测时域仅

带来边际改善, 却会显著增加计算负担. MPC优化问

题在Intel Core i7-13700K处理器上以20 Hz频率求解,
问题构建与线性化的平均时间为1.2±0.3 ms, 通过高性

能内点法求解二次规划的平均时间为2.8±0.5 ms, 平均

总优化时间为4±0.6 ms. 上述计算时间确保了50 ms控
制周期内的实时可行性, 并留有充足裕度.

受文献[8]的启发, 本文利用MPC优化过程中状态

变量在相邻迭代间变化有限这一特性, 将全局非线

性神经网络模型h 在当前工作点X i
in处进行泰勒展开,

其中i是序列二次规划的迭代次数, 得到局部线性化

近似:

( ) ( )h h h
x xX X X( ) + . (12)i

x
i

Xin in = ini
in

这种近似将原本需要N E× 次(其中N为预测时域,
E为积分步数)的神经网络前向传播简化为单次批处理

计算, 显著降低了计算负担. 更为重要的是, 该方法实

现了神经网络评估与二次规划求解的计算解耦: 在数

据驱动动力学准备阶段, 利用GPU并行计算能力批量

获取所有离散节点的函数值和雅可比矩阵; 随后在二

次规划构建阶段, 仅需执行轻量级的线性运算即可完

成优化问题的构建. 文献[8]表明, 这种局部近似策略

图 3 (网络版彩图)四旋翼抗风平台
Figure 3 (Color online) Autonomous quadrotor wind-resistant
testbed.
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在保持控制性能的同时, 能够支持参数量高达4000倍
的复杂神经网络模型在50 Hz频率下稳定运行, 为在嵌

入式平台上部署大规模深度学习模型提供了可行的技

术路径.

4.2 训练数据生成

本研究通过系统化的数据采集流程构建训练数据

集, 具体步骤如下: 基于名义动力学模型(如刚体动力

学)的模型预测控制器执行预设轨迹, 同步记录飞行器

状态变量(位置、速度、姿态角)与执行器控制输入(电
机推力), 形成原始状态-控制时序数据; 随后, 通过数

值重仿真计算名义模型预测状态与实际状态的加速度

残差, 作为数据驱动模型的训练数据.
对动力学模型施加本文设计的专有的风干扰模

型, 以尽可能地模拟实际风场. 当四旋翼整机搭建完毕

后, 风扰力的大小只与风速的大小有关, 二者关系为

F k V= , (13)wd w m
2

其中, kw为风扰阻力系数. 同时风干扰的来源方向是随

机的. 如图4所示, 四旋翼受到的风可表示为

F
F
F

F
F

F
F = =

cos( )cos( )
cos( )sin( )

sin( )
, (14)

x

y

z

wind

wd windx windy

wd windx windy

wd windx

其中, windx是三维空间中来风方向与平面xOy之间的

角度, 角度 windx表示风在平面xOy上的投影与y轴方向

之间的测量值.

4.3 风效应预测评估

对本文所提方法与领域先进方法RTN[20]
的预测性

能进行对比评估. 使用平均绝对误差(MAE)、均方误

差(MSE)和均方根误差(RMSE)作为预测评估指标. 利

用早停策略令训练在第100回合停止
[37], 同时设置算

法的学习率为10−4. 使用Adam优化器和995650个样本

进行训练, 对150000个样本进行测试. 同时在该过程

中, 无人机保持平均飞行速度8 m/s, 峰值飞行速度11
m/s的敏捷飞行状态.

图5给出了部分经风效应预测修正后的无人机参

考状态量(绿色虚线)与测试数据集内的无人机标称状

态量(黑色实线)的比较. 不难看出, 风效应预测修正后

的结果几乎与标称量重合. 表1量化了风效应预测性

能, 其中最优的模型指标用粗体表示. Our-2-32的预测

误差在所有模型参数中具有最小的预测误差. 本文提

图 4 (网络版彩图)四旋翼抗风平台受力状况
Figure 4 (Color online) Force dynamics on a UAV in windy
conditions.

图 5 (网络版彩图)风效应预测效果
Figure 5 (Color online) Wind effect prediction performance.

表 1 风效应预测评估

Table 1 Wind effects prediction performance evaluation

模型 MAE MSE RMSE

RTN 0.40300 0.35211 0.74028

Our-1-32 0.08851 0.01471 0.00154

Our-1-64 0.08470 0.01351 0.00134

Our-2-32 0.06748 0.00949 0.00092

Our-2-64 0.10825 0.02110 0.00252

Our-4-32 0.10601 0.02091 0.00284

Our-4-64 0.11738 0.02525 0.00398
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出的方法与RTN[8]
方法在相同的风况下对比仍然可以

实现准确的风效应预测. 从表1可以看出MAE, MSE和
RMSE分别为0.06748, 0.00949和0.00092, 与RTN方法

相比, 分别提高了83.3%, 97.3%和99.8%.
上述结果表明, 与领域先进模型RTN相比, 所提出

的模型面对相同的预测目标时, 能够作出更准确的预

测. 实验数据验证了改进型GNN的优越性, 其核心优

势在于自适应捕获变量间的隐式耦合关联. 此外, 用

于表征变量间依赖关系的自适应邻接矩阵Aada可视化

后如图6所示. 显然网络的输入特征之间存在相关性,
提取并利用该相关性对提升预测性能有直接影响.

4.4 抗风控制性能评估

采用本文所提出的融合了风效应预测模型的

MPC方法与领域先进的RTN-MPC方法分别跟踪相同

的预设轨迹(圆轨迹与双曲轨迹), 并对比二者的跟踪

误差以评估控制器的跟踪性能.
在性能评估过程中, 保持两种方案的MPC频率与

成本矩阵一致, 同时, 二者的预测模型在相同的数据

集上进行训练. 根据公式(10)(其中k = 0.029025w )与公

式(11)建立风场模型来模拟风向与风速的随机过程,

合计建立三种风型: 持续风Vt、阵风Vg和切向风Vgr. 每

种风型共计仿真5次(取5个不同的随机种子), 取5次仿

真的平均值计入表格, 其中最优的模型指标用粗体

表示.

4.4.1 持续风

持续风是指风速的大小随着时间的推移保持不

变, 可表示为

V c= , (15)t

其中c表示在给定时间内保持恒定的风流速度, t表示

时间. 模拟结果记录在表2中.
仿真结果表明, 在低速持续风场中, 本文提出的抗

风控制器性能最优, 随着风速增加, 抗风控制器性能逐

渐下降. 在四种风速下所提方案的平均轨迹跟踪误差

比领域先进的RTN-MPC降低了27.1%.

4.4.2 阵风

阵风是指风突然出现, 风速逐渐上升到一个峰值,
然后逐渐下降, 直到风停止, 可表示为

V

t
V t t

t

=

0, < 2.4,

2 1 cos 2 2.4
8.1 , 2.4 10.5,

0, > 10.5,

(16)w
wmax

其中, Vwmax是阵风的最大速度. 模拟结果记录在表3中.
仿真结果表明, 在低速阵风风场中, 本文提出的抗

风控制器性能最优, 随着风速增加, 抗风控制器性能逐

渐下降. 在四种风速下所提方案的平均轨迹跟踪误差

比领域先进的RTN-MPC降低了22.7%.

4.4.3 切向风

切向风的风速不会突然出现或消失, 而是随着时

图 6 (网络版彩图)风效应预测模型输入通道关系
Figure 6 (Color online) Input channel correlation architecture in wind
effect prediction model.

表 2 持续风下无人机轨迹跟踪误差

Table 2 Trajectory tracking error of UAVs under sustained winds

风速 (m/s) 轨迹 RTN-MPC[8] (m) 本文 提升 (%)

3
圆 0.46320 0.12784 72.4

双曲 0.33022 0.11920 63.9

6
圆 0.64036 0.44260 30.9

双曲 0.51694 0.42840 17.1

8
圆 1.01382 0.85492 15.7

双曲 0.98562 0.90138 8.5

10
圆 2.42500 2.32396 4.2

双曲 2.60556 2.50264 4.0
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间的推移逐渐增加或减少. 风速随时间波动,可表示为

V

t t
V t t
V t

=

0, < 2.4 > 8.1,

2
2.4

4.6 , 2.4 7,

, 7 < 8.1,

(17)g
gmax

gmax

其中, Vgmax是渐变风的最大速度. 仿真结果记录在表

4中.
仿真结果表明, 在低速切向风风场中, 本文提出的

抗风控制器性能最优, 随着风速增加, 抗风控制器性能

逐渐下降. 在四种风速下所提方案的平均轨迹跟踪误

差比领域先进的RTN-MPC降低了43.8%.

4.4.4 实机验证

使用工业风扇充当风源, 以风速计测量并保持向

无人机施加约5 m/s的风. 令自主搭建的四旋翼无人机

在该风场中跟随圆轨迹与双曲轨迹飞行(见图7), 无人

机针对两种预设轨迹的三轴跟踪误差随时间的变化分

别被计入图8和9, 最后将轨迹跟踪误差计入表5.
实机飞行实验表明, 与标称MPC方法相比, 使用

风效应预测补偿后的MPC跟踪圆轨迹的误差下降了

30.1%, 跟踪双曲轨迹的误差下降了24.6%, 在两种不

同的飞行轨迹下平均轨迹跟踪误差下降27.35%.

表 3 阵风下无人机轨迹跟踪误差

Table 3 Trajectory tracking error of UAVs under wind gusts

风速 (m/s) 轨迹 RTN-MPC[8] (m) 本文 提升 (%)

3
圆 0.30052 0.11872 60.5

双曲 0.28754 0.12995 54.8

6
圆 0.42769 0.33446 21.8

双曲 0.40784 0.34547 15.3

8
圆 0.68051 0.60692 10.8

双曲 0.61181 0.67101 8.8

10
圆 1.78969 1.81407 1.3

双曲 1.74896 1.59052 9.1

表 4 切向风下无人机轨迹跟踪误差

Table 4 Trajectory tracking error of UAVs under crosswind

风速 (m/s) 轨迹 RTN-MPC[8] (m) 本文 提升 (%)

3
圆 0.26659 0.09292 65.1

双曲 0.23914 0.09595 59.9

6
圆 0.44445 0.22428 49.5

双曲 0.37048 0.22781 38.5

8
圆 0.66957 0.38638 42.3

双曲 0.66099 0.39458 40.3

10
圆 1.32998 1.04026 21.8

双曲 1.44386 0.96313 33.3

图 7 (网络版彩图)无人机抗风扰飞行轨迹
Figure 7 (Color online) Wind-resistant UAV flight trajectory.

图 8 (网络版彩图)无人机圆轨迹跟踪误差
Figure 8 (Color online) UAV loop trajectory error under wind.
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5 结论

本文提出了一种基于残差动力学学习的自适应模

型预测控制框架, 通过融合图神经网络增强对动态风

场的建模与预测能力, 实现了四旋翼无人机的抗风扰

高精度敏捷飞行. 该框架创新性地将风扰效应建模为

名义动力学模型的残差项, 并利用改进图神经网络预

测无人机状态偏移量. 实验表明, 所提出的控制方法

在几种典型风扰场景下轨迹跟踪误差分别降低27.1%,
22.7%与43.8%, 在实机实验中, 相比标称MPC轨迹跟

踪误差下降了27.35%. 其核心优势在于, 通过在线预

测风致状态偏移量, 动态修正MPC指令, 从而显著提

升无人机在动态风场中的飞行精度与敏捷性. 本研究

为复杂环境下的无人机抗扰控制提供了可扩展的解决

方案, 尤其适用于物流运输和野外搜救等对鲁棒性要

求严苛的实际场景.
基于当前研究成果, 未来工作将着重于引入标准

化大气湍流模型及风况随机模型以提升风扰表征的真

实性, 并开展系统性风洞试验验证, 以更深入地探索能

够应对具有强时变扰动特征的自适应控制策略.

致谢 自主搭建的四旋翼无人机平台在王心宇工程师的通力协助下得以顺利试飞, 在此深表谢忱.
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Agile control of a quadrotor with disturbance observation based on
graph neural networks

WANG BaoDong1, ZHU Hai2,3, ZHU XiaoZhou2,3, JIA Zhen1, LIU ZhenBao1,4,
YAO Wen2,3 & CHEN XiaoQian3

1 School of Civil Aviation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China
2 Defense Innovation Institute, Chinese Academy of Military Sciences, Beijing 100071, China
3 Intelligent Game and Decision Laboratory, Beijing 100071, China
4 Shenzhen Research Institute, Northwestern Polytechnical University, Shenzhen 518057, China

Robust and agile flight under strong wind disturbances remains one of the primary objectives in disturbance-rejection control for
unmanned aerial vehicles (UAVs). Conventional observer-based control approaches often fail to effectively model the influence of
aggressive wind fields on UAV dynamics, leading to significant performance degradation in complex wind scenarios. This paper
proposes a lightweight wind-effect predictor based on a graph neural network (GNN) with adaptive channel extraction, leveraging the
differential flatness property of quadrotors. The predictor is trained using historical flight trajectories to enable real-time estimation of
complex wind disturbances encountered during flight. A model predictive control (MPC) scheme is then developed to achieve
disturbance-aware trajectory tracking. Specifically, flight data are collected under various wind conditions, including sustained winds,
gusts, and crosswinds. A total of 995650 trajectory residual samples are used to train the predictor, and 150000 samples are reserved
for testing and benchmarking against state-of-the-art models. Experimental results show that the proposed wind-effect predictor
achieves a 14.9% improvement in prediction accuracy compared to existing methods. Moreover, the wind-aware MPC based on this
predictor improves trajectory tracking performance by 50.35% under aggressive wind disturbances. Finally, real-world flight
experiments on a custom-built quadrotor platform validate the effectiveness of the proposed method, demonstrating a 27.35%
enhancement in trajectory tracking accuracy under wind disturbances.
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