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无动力滑翔空投无人机飞行动力学建模与

图神经网络鲁棒姿态控制
王振威,郭 洁*

(武警工程大学,西安
 

710086)

摘 要:针对无动力滑翔空投无人机在复杂工况下姿态控制鲁棒性不足、多通道耦合抑制能力弱等问题,从
飞行动力学建模出发,提出一种基于图神经网络的鲁棒姿态控制方法。首先,建立六自由度刚体飞行动力

学模型,定义姿态跟踪误差及动态响应、稳态精度、鲁棒性3类性能评价指标;其次,依据姿态运动学、转动动

力学与气动耦合关系,将姿态角、角速度及控制力矩构建为有向图,并设计能够表征固有物理关联与时变耦

合特性的节点与边特征;最后,搭建端到端图注意力控制网络,在训练损失中嵌入李雅普诺夫函数递减约

束,并对控制量幅值与变化率实施双重限制。基于JSBSim高保真飞行动力学平台开展多工况仿真,结果表

明:标称工况下,控制器对10°俯仰阶跃响应的上升时间为0.72
 

s,超调量为7.2%,三轴稳态误差不大于

0.14°,±20%气动参数偏差下三轴通道稳定率为97%~99%;12
 

m/s
 

阵风条件下偏航角最大偏差为10.3°,
恢复时间为3.0

 

s,方向舵最大偏转16.8°,未超出物理限制;中度湍流300
 

s飞行过程中三轴姿态保持误差

的均方根值不超过0.85°,未出现累积漂移;与PID、滑模、自抗扰及模型预测控制相比,所提方法在响应速

度、超调抑制与复杂工况鲁棒性方面的综合性能更优,可满足无动力滑翔空投无人机的姿态控制需求。
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  针对滑翔类飞行器的姿态控制[1-3]问题,国内外

学者主要围绕基于模型[4]与数据驱动[5]两类方法开

展了大量研究。基于模型的方法中,PID
 

控制[6]因

结构简单、物理含义清晰、工程实现成本低,在飞行

控制领域内得到广泛应用,但由于其基于线性误差

反馈的机制,难以有效处理飞行动力学系统中的非

线性耦合问题,导致其在强扰动工况下的控制性能

显著退化;滑模控制[7]通过不连续切换项实现对匹

配不确定性的鲁棒抑制,但切换控制引起的抖振会

对气动舵面执行机构造成额外负担,致使其工程应

用场景受限[8];自抗扰控制[9]通过扩展状态观测器

来估计系统总扰动并进行前馈补偿,其控制性能高

度依赖于观测器带宽的合理整定,但在强耦合工况

下参数整定难度会大幅提升[10]。上述基于模型的

方法均高度依赖于准确的飞行动力学模型,当模型

失配、扰动超出预设范围时,控制性能将会出现不

可控的退化。
随着深度学习技术的发展,数据驱动方法为飞

行器非线性姿态控制提供了新的技术路径[11]。长

短期记忆网络[12]、多层感知机等模型被广泛应用于

飞行器姿态控制领域,其能够从飞行数据中自主学

习传感器测量值与控制量之间的非线性映射,无需



依赖精准的解析动力学模型,在难以精确建模的情

况下具备显著的优势[7,13]。但已有方法普遍将姿态

角、角速度、历史控制量等多源状态按向量形式简

单拼接后输入网络,未显式表征这些变量之间由姿

态运动学、惯性耦合与气动耦合所共同决定的结构

关系,多源信息融合[14]效率不高。当飞行状态、气
动参数或外界环境变化时,这种缺少物理结构先

验[15]的输入方式易引起模型预测精度下降、复杂工

况下模型泛化能力受限。同时,此类研究的训练目

标通常仅关注控制误差最小化,未在控制器设计中

嵌入闭环稳定性理论约束,网络在训练分布之外的

状态区域可能会输出难以预期的控制量,存在纯数

据驱动控制所固有的稳定性风险,难以满足航空飞

行装备对安全性的需求。
图神经网络[16-23]作为一类可处理非欧几里得

结构数据的深度学习模型,能够通过图拓扑与消息

传递机制显式建模系统变量间的物理关联,已被初

步应用于飞行器状态估计与轨迹规划领域中,为多

变量耦合、非线性飞行动力学系统的建模与控制提

供了新思路[24]。然而,现有工作多将图结构应用于

飞行器感知或轨迹规划中,直接将其用在姿态控制

回路的研究尚不多见,特别是在无动力滑翔空投无

人机上的相关应用更为匮乏。此外,已有的图结构

设计往往与飞行动力学方程脱节,未能把运动学关

联、动力学驱动与三轴交叉耦合完整映射为图的节

点与边,因而难以同时兼顾控制性能与闭环稳定性。
针对现有基于数据驱动的飞行器姿态控制方

法未能显式利用飞行动力学耦合关系、复杂工况下

泛化能力受限、训练过程缺少稳定性保障等问题,
本文提出一种面向无动力滑翔空投无人机的稳定

性约束图神经网络鲁棒姿态控制方法。针对多源

状态信息简单拼接导致物理关联利用不足的问题,
依据六自由度飞行动力学中的运动学关联、动力学

驱动关系与三轴交叉耦合构建有向图,把姿态角、
角速度和控制力矩的交互纳入统一的信息传递框

架;针对纯数据驱动控制器缺少稳定性引导的问

题,在控制误差损失的基础上嵌入李雅普诺夫函

数[25]递减约束,并施加控制量幅值与变化率双重限

幅以保证输出可实现;针对复杂环境与参数不确定

性下控制器性能易退化的问题,基于
 

JSBSim
 [26]高

保真仿真平台开展阶跃、正弦、解耦、蒙特卡洛不确

定性、风场、阵风、湍流条件下控制器性能测试、多
方法对比与消融验证实验,以评估本文方法的基础

控制能力及其在复杂环境中的模型鲁棒性。

1 六自由度飞行动力学建模与控制问题描述

1.1 六自由度飞行动力学模型

无动力滑翔空投无人机的刚体空间运动可分

解为质心平动与绕质心转动,采用北东地坐标系

(North-East-Down
 

coordinate
 

system,NED)建立

六自由度飞行动力学方程。空投任务的总飞行时

间小于
 

300
 

s,地球自转影响可忽略不计,因此质心

平动动力学方程直接采用牛顿第二定律的简单形

式,数学表达式为

m
dVe

dt =Faero+Fgravity+Fwind (1)

式中:m
 

为无人机质量;Ve
 为地面坐标系下的无人

机速度矢量;Faero
 为气动力(由升力和阻力组成,通

过气动系数
 

CL 、CD
 与动压计算得到);Fgravity

 为重

力,在
 

NED
 

坐 标 系 下 可 表 示 为
 

Fgravity =
0 0 mg  T;Fwind

 为风扰动力。其中,g 为重力

加速度。
 

绕质心转动的姿态动力学方程为

ω· =J-1 τ-ω ×(Jω)+Md  (2)

式中:ω=p q r  T∈ 3×1
 

为机体坐标系下的角

速度矢量,其中p、q、r分别为机体xb、yb、zb轴的

角速度分量,通常称为滚转角速度、俯仰角速度和

偏航角速度;J∈ 3×3
 

为无人机转动惯量矩阵;τ=
τφ τθ τψ  T∈ 3×1

 

为气动舵面产生的控制力矩

矢量,其中τφ 、τθ 、τψ 分别为滚转、俯仰和偏航方向

的控制力矩分量;Md∈ 3×1
 

为大气扰动所引起的外

部扰动力矩矢量。无人机姿态运动学方程描述机体

坐标系下角速度分量p、q、r与欧拉姿态角变化率

φ· 、θ
· 、ψ

·
之间的映射关系,表达式为

φ· =p+qtanθsinφ+rtanθcosφ
θ
·
=qcosφ-rsinφ

ψ
·
=qsinφ+rcosφ

cosθ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中:φ、θ、ψ
 

分别为滚转角、俯仰角、偏航角;欧拉

姿态角向量
 

Θ=φ θ ψ  T 。
实际飞行过程中,无人机转动惯量受载荷分布

变化影响显著,且气动参数也会随飞行状态、大气

环境变化产生偏差,因此转动惯量矩阵可分解为标

称部分与不确定部分,表达式为

J=J0+ΔJ (4)
式中:J0 为标称转动惯量矩阵;ΔJ 为转动惯量不

确定项,满足范数有界条件。
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1.2 鲁棒姿态控制问题描述

本文研究的无人机鲁棒姿态控制问题,核心是

设计鲁棒控制律[27],使其输出的控制力矩向量能够

在模型不确定性、气动参数偏差与外部扰动力矩存

在的情况下,实现三轴姿态角对参考指令
 

Θd=

φd θd ψd  T 的高精度跟踪,同时保证闭环系统

的渐近稳定性。
定义姿态跟踪误差Θe=Θd-Θ,角速度跟踪误

差ωe=ωd-ω。其中,ωd 为期望角速度。从以下3
个维度建立控制系统性能的评价体系。一是动态

响应性能:通过阶跃响应的上升时间、调节时间、超
调量等参数进行评价,反映系统跟踪指令的快速性

与平稳性;二是稳态精度性能:通过稳态跟踪误差

进行评价,反映系统维持期望姿态的能力;三是鲁

棒性能:通过模型不确定性与外部扰动条件下的系

统稳定率、性能退化幅度等参数进行评价,反映系

统在复杂工况下的性能保持能力。

2 姿态控制系统图结构建模

为充分挖掘飞行动力学系统多状态变量之间

的物理耦合关联,提升多源信息融合效率,本文结

合所建立的姿态动力学与运动学方程,将姿态控制

系统建模为有向图。

2.1 图拓扑结构构建

图拓扑结构严格遵循飞行动力学的物理规律

构建,共定义9个节点,分为3类,完全对应动力学

模型状态量。1)姿态角节点:n1、n2、n3 分别对应滚

转角φ、俯仰角
 

θ、偏航角
 

ψ;2)角速度节点:n4、n5、

n6 分别对应滚转角速度
 

p、俯仰角速度
 

q、偏航角

速度r;3)控制力矩节点:n7、n8、n9 分别对应滚转、
俯仰、偏航控制力矩。

边的构建遵循3类规则,完整覆盖姿态控制系

统的物理耦合关系,无冗余连接。1)运动学关联

边:姿态角节点与对应角速度节点之间建立有向

边,反映式(3)所描述的姿态角与角速度之间的微

分关系;2)动力学关联边:角速度节点与对应控制

力矩节点之间建立有向边,反映式
 

(2)所描述的控

制力矩对角速度的驱动关系;3)耦合关联边:存在

气动耦合、惯性耦合的相关节点之间建立有向边,
反映三轴通道之间的交叉耦合特性。

飞行动力学系统的物理耦合主要表现在以下3
个方面。一是惯性耦合:由于转动惯量矩阵中非对

角元素的存在,三轴角速度之间存在交叉耦合,例

如滚转角速度p 会通过惯性项影响偏航通道;二是

气动耦合:副翼偏转不仅会产生滚转力矩,还会通

过逆偏航效应产生偏航力矩,升降舵偏转也会影响

滚转通道;三是运动学耦合:姿态角微分方程中的

三角函数项使得角速度到姿态角微分的映射呈现

非线性交叉依赖关系。
上述耦合关系通过图结构中的有向边显式建

模,具体为:惯性耦合对应角速度节点n4 与n6 之间

的交叉边;气动耦合对应控制力矩节点与非对应角

速度节点之间的有向边,如n7→n6表征副翼偏转产

生的逆偏航力矩对偏航角速度的影响;运动学耦合

体现在角速度节点与姿态角节点之间的运动学关

联边中(式
 

(3)
 

的三角函数非线性已由图注意力机

制隐式建模,无需额外连边)。

2.2 节点与边特征设计

2.2.1 节点特征设计

每个节点均被赋予特征向量以表征其当前状

态信息,不同类型节点的特征设计严格贴合其物理

含义,无冗余特征。1)姿态角节点:特征向量包含

当前姿态角测量值、参考姿态角指令、姿态角跟踪

误差,全面反映姿态跟踪的控制目标与当前状态;

2)角速度节点:特征向量包含当前角速度测量值、
期望角速度、角速度跟踪误差,反映系统的动态变

化特性;3)控制力矩节点:特征向量包含上一周期

控制量输出、控制量限幅边界,反映执行机构的控

制约束与历史输出。
全部节点特征可定义为特征矩阵

 

X∈ N×F,其
中,

 

N=9
 

为节点数量;姿态角节点特征维度F1=
3;角速度节点特征维度F2=3;控制力矩节点特征

维度F3=2。节点特征在每个控制周期内会根据传

感器测量值与指令输入实时更新。

2.2.2 边特征设计

边特征用于描述节点之间关联的强度与性质,
分为静态特征与动态特征两部分,完全贴合飞行动

力学特性。1)静态边特征:与标称转动惯量矩阵元

素、气动导数标称值对应,反映节点之间固有的物

理关联强度,在图结构构建后保持不变。例如,连
接n7 和n6 的边的静态特征对应副翼偏转产生的偏

航力矩导数。2)动态边特征:通过当前飞行状态下

的节点特征实时计算,反映系统时变的耦合特性,
在每个控制周期内同步更新。

对于连接节点
 

i
 

与节点j
 

的边,其特征向量为

eij= oij ρij dij  T (5)
式中:oij 为边的静态独热编码特征;ρij 为节点特征
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之间的皮尔逊相关系数;dij
 为节点特征向量间的

欧氏距离。

3 图神经网络控制器设计

传统数据驱动控制方法将多源状态数据简单

拼接后作为网络输入,未能有效利用飞行动力学系

统的物理结构信息。针对该问题,本文采用图神经

网络架构,通过图结构显式建模系统变量间的物理

关联,旨在解决两个核心问题:一是如何有效挖掘

和利用姿态控制系统多变量之间的物理耦合关系,
提升信息融合效率;二是如何在保证控制性能的同

时,确保闭环系统的稳定性,避免纯数据驱动方法

固有的稳定性风险。
本文所搭建的端到端图神经网络控制器整体

架构由3部分组成,分别为状态特征编码层、图注意

力卷积控制层、控制量预测层,同时在训练过程中

嵌入李雅普诺夫稳定性约束,并设计执行机构约束

处理机制,整体架构兼顾控制性能与闭环稳定性。

3.1 网络层设计

3.1.1 状态特征编码层

状态特征编码层的核心作用是将原始节点特

征映射到统一维度的隐空间,以消除不同维度特征

的量纲差异,提升特征表达能力。编码层采用两层

带ReLU激活函数的全连接网络实现,映射关系为
 

h(0)
i =σ(W2σ(W1xi+b1)+b2) (6)

式中:xi 为节点
 

i
 

的原始特征向量;W1、
 

W2为全连

接层权重矩阵;b1、b2 为偏置项;σ(·)为ReLU激

活函数;h(0)
i 为编码后的节点嵌入向量,统一映射为

 

128
 

维隐向量。

3.1.2 图注意力卷积控制层

图注意力卷积控制层通过消息传递机制聚合

相邻节点信息,从而实现多状态变量之间的自适应

信息融合。本文采用多头图注意力机制计算邻居

节点的聚合权重,注意力系数计算公式为

αij =softmaxj(LeakyReLU(aT[Wzi‖Wzj]))
(7)

式中:W 为当前层的特征变换权重矩阵;a 为注意力

向量;‖为向量拼接操作;αij
 为节点

 

j对节点i的注

意力权重;softmaxj(·)
 

用于对邻居节点的注意力

得分进行归一化;LeakyReLU(·)为带泄漏的修正

线性激活函数,用于引入非线性并缓解负值区域的

梯度消失问题;zi 和zj 分别为相邻节点i与节点j
的输入特征向量。

节点特征更新过程引入残差连接避免梯度消

失,更新公式为

z(l+1)
i =σ ∑

j∈N(i)
αijW

(l)z(l)
j  +z(l)

i (8)

式中:W(l)为第l 层共 享 的 特 征 变 换 权 重 矩 阵;

N(i)
 

为节点
 

i
 

的邻居节点集合;z(l)
i 与z(l)

j 分别为第

l层节点i与节点j 的输入特征向量。网络共包含
 

4
 

层图注意力卷积层,采用
 

4
 

头注意力机制,各头输

出通过拼接方式融合后再经线性变换得到最终节

点特征,通过多跳消息传递充分捕捉飞行动力学系

统多变量之间的长程耦合关联。

3.1.3 控制量预测层

控制量预测层将图注意力卷积控制层输出的

控制力矩节点特征解码为实际控制指令,采用单层

线性映射实现控制量输出,避免非线性激活导致的

控制量平滑性下降。单层线性映射表达式为

τ=Woh
(L)
τ +bo (9)

式中:Wo、bo 为输出层权重与偏置项;h(L)
τ 为最终层控

制力矩节点的特征向量;τ为输出的三轴控制力矩。
图神经网络控制器的输入为上文所构建的图

结构数据,包含
 

9
 

个节点的特征矩阵和边特征集

合,节点特征在每个控制周期根据传感器测量值实

时更 新。网 络 输 出 为 三 轴 控 制 力 矩 指 令 τ =
τφ τθ τψ  T ,经限幅处理后转换为舵面偏转

角,驱动气动舵面执行机构。

3.2 稳定性约束与执行机构约束处理

3.2.1 李雅普诺夫稳定性约束

为保证闭环系统的稳定性,本文在损失函数中

嵌入李雅普诺夫递减条件作为正则化约束,以避免

纯数据驱动方法所带来的稳定性风险。选取姿态

跟踪误差的二次型函数作为李雅普诺夫候选函数,
表达式为

V=eTPe (10)
式中:e

 

为姿态跟踪误差向量;P 为正定对称权重矩

阵;V 为李雅普诺夫候选函数,用于衡量姿态跟踪

误差的加权二次程度。
稳定性约束项定义为

Lstab= max0,V
·
+γV    (11)

式中:V
·

 

为李雅普诺夫函数的导数;γ>0为收敛速
率系数; 

 

为期望算子。当且仅当
 

V
·
+γV <0

 

时,
稳定性约束项为

 

0,满足李雅普诺夫渐近稳定条件。
在实际模型训练过程中,V

·
 

采用离散差分近似

为V
·
≈ Vk+1-Vk  /Ts。其中,Vk 为由k

 

时刻实际

姿态与期望姿态之间的姿态跟踪误差计算得到的
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李雅普诺夫候选函数值;Vk+1
 为通过在仿真环境中

施加网络输出的控制力矩后,利用动力学模型预测

得到k+1时刻的李雅普诺夫候选函数值;Ts 为控

制周期。此处采用
 

JSBSim
 

高保真仿真模型而非标

称动力学模型,以减小模型不确定性对稳定性约束

有效性的影响。基于仿真得到的状态变化,稳定性

条件被构造为损失函数中的正则项,从而引导网络

优化,以满足李雅普诺夫函数递减条件。最终,训
练损失函数由控制误差项与稳定性约束项加权构

成,表达式为

L=Lmse+λLstab (12)
式中:L 为网络训练的总损失,表示控制误差项与稳

定性约束项的加权和;Lmse
 为网络预测控制量与专

家控制量之间的均方误差;λ
 

为稳定性约束项的权

重系数;Lstab 为稳定性约束损失,用于惩罚李雅普

诺夫函数未满足递减条件的情况。通过上述设计,
网络被正则化以趋向满足渐近稳定条件,闭环系统

的稳定性最终通过高保真仿真实验进行充分验证。

3.2.2 执行机构约束处理

针对气动舵面的物理约束,本文设计了偏转角

度与偏转速率双重限幅机制,从而避免舵面饱和所

导致的控制失效。偏转角度约束通过输出层后接
 

tanh激活函数并乘以限幅系数来实现,表达式为

τsat
i =τmax·tanh(τi/τmax) (13)

式中:τmax 为舵面偏转对应的最大控制力矩。偏转

速率约束通过限制相邻控制周期的输出差值实现,
确保控制量的变化速率不超过执行机构的最大响

应速率,约束公式为

τi(k)-τi(k-1)≤Δτmax·Ts (14)
式中:τi(k)

 

和τi(k-1)分别为第k 个和第k-1
个控制周期内第i个控制通道的输出力矩;Δτmax

 为

执行机构最大力矩变化速率;Ts
 为控制周期。

综上,本文完成了嵌入李雅普诺夫稳定性约束

的图神经网络控制器设计。为全面验证该控制器

的控制性能、鲁棒性与优越性,基于JSBSim飞行动

力学引擎构建高保真仿真平台,并开展多维度的对

比实验。

4 仿真实验与结果分析

4.1 仿真平台与实验设置

本文基于JSBSim
 

开源飞行动力学仿真平台构

建无动力滑翔空投无人机高保真仿真模型,该平台

是经
 

NASA
 

认证的六自由度飞行动力学引擎,能够

精确模拟复杂气动环境下的飞行器动态特性,其仿

真精度已在多项航空航天工程项目中得到验证。
仿真模型参照典型滑翔式空投飞行器,参数设定如

表1
 

所示。

表1 滑翔空投无人机仿真核心参数

Table
 

1 Core
 

simulation
 

parameters
 

of
 

gliding
 

airdrop
 

UAV

参数类别 参数名称 参数值 单位

几何参数
翼展 2.8 m

翼面积 0.84 m2

质量特性

全机质量 12.5 kg

转动惯量
 

Ixx 0.89 kg·m2

转动惯量
 

Iyy 1.23 kg·m2

转动惯量
 

Izz 2.01 kg·m2

气动参数 设计升阻比 14 -

操纵面限制

升降舵偏转范围 ±25 (°)

副翼偏转范围 ±20 (°)

方向舵偏转范围 ±18 (°)

性能指标
最大滑翔速度 45 m/s

失速速度 15 m/s

仿真场景为跨越中空与低空两个高度层的空

投任务,无人机初始释放高度为
 

3
 

000
 

m,滑翔过程

中高度由3
 

000
 

m下降至500
 

m,空投区域海拔为

500
 

m。大气环境采用国际标准大气模型,海平面

标准大气密度为
 

1.225
 

kg/m3,声速为340
 

m/s,仿
真中实时计算不同高度下的空气密度和声速,确保气

动力的准确计算。控制周期Ts=0.01
 

s,符合机载嵌

入式平台的实时性要求。
为准确模拟实际空投任务中的复杂环境,本文

建立了包含稳态风场、风切变、阵风和大气湍流的

综合环境扰动模型。其中,阵风采用航空领域通用

的
 

“1-余弦”
 

型标准波形,大气湍流采用
 

MIL-F-
8785C

 

规范定义的
 

Dryden
 

湍流谱模型[28]。蒙特卡

洛仿真 中,轻 度 不 确 定 性 对 应 气 动 参 数 偏 差 为

±5%,中度对应±10%,强烈对应±20%,气动参

数包括升力系数、阻力系数、俯仰力矩系数等主要

气动导数。控制器网络核心配置与训练超参数设置

如表2
 

所示,训练采用
 

Adam
 

优化器,初始学习率为

0.001,采用余弦退火调度策略,批量大小为256,训练

轮数为200轮,采用早停策略防止过拟合。
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表2 图神经网络控制器核心配置参数

Table
 

2 Core
 

configuration
 

parameters
 

of
 

graph
 

neural
 

network
 

controller

参数类别 参数名称 参数值

网络架构

输入编码层维度 128

图卷积层数 4

图卷积隐藏维度 64

注意力头数 4

总参数量 约150
 

000

训练参数
初始学习率 0.001

批量大小 256

损失函数
控制误差权重 1

稳定性约束权重 0.1

4.2 标称工况下控制器性能测试

标称工况下控制器对无人机的姿态控制性能

测试在无外部扰动、气动模型精确匹配的理想环境

中进行,通过阶跃响应、正弦跟踪、通道解耦性能3
类测试来评估控制器的基础控制能力。

4.2.1 阶跃响应测试

对俯仰角、滚转角、偏航角通道分别施加5°
 

和

10°
 

的阶跃指令,三轴姿态阶跃响应的核心性能指

标如表3
 

所示。其中,俯仰角10°
 

阶跃响应曲线如

图1
 

所示。从图1中可以看出,控制器在0.82
 

s内

将俯仰角调整 至 指 令 值 的
 

90%;调 节 时 间 约 为

1.56
 

s,超调量控制在8.5%以内;升降舵输出平滑,
无高频振荡。由此可知,闭环系统表现出接近二阶临

界阻尼系统的动态特性,兼顾了响应速度与平稳性。

图1 10°
 

阶跃指令下俯仰角响应曲线

Fig.1 Pitch
 

angle
 

response
 

curve
 

under
 

10°
 

step
 

command

上升时间、调节时间、超调量和稳态误差分别

用于评价响应速度、收敛速度和瞬态峰值与稳态

精度。

表3 标称工况下三轴姿态阶跃响应性能指标

Table
 

3 Performance
 

indices
 

of
 

three-axis
 

attitude
 

step
 

response
 

under
 

nominal
 

conditions

姿态通道 指令幅值/(°) 上升时间/s 调节时间/s 超调量/% 稳态误差/(°)

俯仰角
5 0.78±0.05 1.48±0.12 7.2±1.3 0.08±0.02

10 0.82±0.06 1.56±0.15 8.5±1.6 0.12±0.03

滚转角
5 0.45±0.03 0.92±0.08 5.8±1.0 0.05±0.01

10 0.48±0.04 0.98±0.10 6.4±1.2 0.07±0.02

偏航角
5 1.05±0.08 2.15±0.18 4.3±0.8 0.10±0.02

10 1.12±0.10 2.28±0.22 5.1±1.0 0.14±0.03

  由表3可知,三通道的响应时间与超调量均随

阶跃指令幅值的增大而单调递增,表明幅值增大会

使控制器响应速度变慢、超调量增加。其中,偏航

通道上升时间与调节时间最长、稳态误差最大,与
其动力学特性及与滚转通道的耦合有关。此外,各
工况稳态误差的中心值均在0.14°以内,表明系统

具备良好的稳态精度。

4.2.2 正弦跟踪测试

对俯 仰 通 道 施 加 幅 值 为 8°、频 率 分 别 为
 

0.2
 

Hz、0.5
 

Hz、1.0
 

Hz
 

的正弦姿态指令,系统跟踪

响应曲线如图2所示。测试结果表明:在0.2
 

Hz
的低频指令下,系统跟踪误差均方根(root

 

mean
 

squared
 

error,RMSE)仅为0.18°,相位滞后可忽

略;频率为0.5
 

Hz时,RMSE为0.42°,相位滞后

约15°;1.0
 

Hz时RMSE增至0.85°,相位滞后约

35°。可见,随着指令频率的升高,系统跟踪误差

与相位滞后均明显增大。以RMSE不超过1°为判

据,控制器可有效跟踪频率在1.0
 

Hz以内的正弦

姿态指 令,能 够 满 足 空 投 任 务 中 低 频 姿 态 调 整

需求。
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图2 俯仰角正弦跟踪响应曲线

Fig.2 Sinusoidal
 

tracking
 

response
 

curves
 

of
 

pitch
 

angle

4.2.3 通道解耦性能测试

在滚转通道施加
 

10°
 

阶跃指令,观察偏航通道

的耦合响应,测试结果如图3
 

所示。

图3 滚转指令下的偏航耦合响应曲线

Fig.3 Yaw
 

coupling
 

response
 

curve
 

under
 

roll
 

command

  由于飞行器惯性耦合与副翼操纵的逆偏航效

应,滚转指令会引起偏航通道瞬态响应。本文设计

的控制器通过协调方向舵输入,将偏航耦合响应峰

值抑制在0.54°以内,峰值仅为滚转指令幅值的

5.4%,且耦合响应在
 

1.9
 

s
 

内衰减至0.2°以下,展
现出良好的多通道解耦控制能力,俯仰通道几乎不

受影响。滚转指令引起的偏航耦合在幅值和持续

时间上均得到有效抑制,表明控制器通过协调方向

舵输入实现了良好的多通道解耦。

4.3 模型不确定性鲁棒性验证

通过蒙特卡洛仿真方法[29],在轻度、中度、强烈

3个等级的模型不确定性下各独立运行100次仿

真,以评估控制器的鲁棒性能。本文姿态跟踪误差

定义为实际姿态角与指令姿态角之差,表4中的均

值误差、标准差和最大误差均由这100次仿真的误

差序列统计得到。稳定率定义为满足稳定判据的

仿真次数与总仿真次数之比。本文稳定判据为:单
次仿真全时段内各通道姿态误差绝对值均不超过

1.5°,且误差不随时间单调发散。该阈值取为俯仰

10°阶跃指令幅值的15%,与图4中强烈不确定性下

误差90%置信区间同量级。不同不确定性等级下

的俯仰角跟踪误差分布如图4所示。

图4 不同不确定性等级下的俯仰角跟踪误差分布

Fig.4 Pitch
 

angle
 

tracking
 

error
 

distribution
 

under
 

different
 

uncertainty
 

levels

  蒙特卡洛仿真统计结果如表4所示。其中,轻
度和中度不确定性条件下,控制器保持

 

100%
 

稳定

率;强烈不确定性条件下,三轴通道稳定率仍然保

持在
 

97%
 

以上,超差样本为贴边超差而非发散,控
制器对模型不确定性具有良好的鲁棒性。

表4 模型不确定性下姿态跟踪误差统计结果

Table
 

4 Statistical
 

results
 

of
 

attitude
 

tracking
 

error
 

under
 

model
 

uncertainty

不确定性等级 姿态通道 均值误差/(°) 标准差/(°) 最大误差/(°) 稳定率/%

轻度

俯仰角 0.12 0.18 0.58 100
滚转角 0.08 0.12 0.42 100
偏航角 0.15 0.22 0.65 100

中度

俯仰角 0.25 0.35 1.12 100
滚转角 0.18 0.28 0.88 100
偏航角 0.32 0.42 1.35 100

强烈

俯仰角 0.45 0.58 2.05 98
滚转角 0.35 0.48 1.72 99
偏航角 0.55 0.68 2.38 97
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  由表4可见,随着不确定性等级由轻度增强至

强烈,三通道误差单调递增。三通道中偏航角的均

值误差与标准差最大,对参数摄动最为敏感,这与

其转动惯量最大且与滚转存在气动耦合有关;俯仰

角误差次之,滚转角误差最小。即使在强烈摄动

下,三通道误差均值仍不超过0.55°、稳定率不低于

97%且未发散,表明控制器对模型不确定性具有良

好的鲁棒性。需要说明的是,强烈不确定性下偏航

通道最大误差为2.38°,高于1.5°的稳定判据,与

97%的稳定率相互印证,表明约3%的样本虽不满

足稳定判据但也并未发散。图4中,俯仰角跟踪误

差的概率密度分布随着不确定性增强由陡峭单峰

变为低矮宽峰,与表4中标准差、最大误差的增大趋

势相一致。

4.4 环境扰动下的抗干扰能力验证

4.4.1 稳态风场抗扰性能

在风速为10
 

m/s的稳态风场条件下,测试不同

风向下的无人机偏航角保持性能,其结果如图5
 

所

示。左侧来风条件下,实际偏航角与指令偏航角的

均方根误差仅为
 

0.35°;右侧来风条件下均方根误

差为
 

0.38°;正后方来风对偏航通道影响相对最小,
均方根误差为

 

0.22°。测试结果表明,控制器可在

线估计风场影响并生成补偿控制量,实现良好的稳

态抗风性能[9]。

图5 稳态风场中不同风向下的偏航角保持性能

Fig.5 Yaw
 

angle
 

holding
 

performance
 

under
 

steady
 

wind
 

field
 

with
 

different
 

wind
 

directions

4.4.2 阵风扰动抑制性能

在风速为12
 

m/s的强烈侧向阵风条件下,系统

姿态响应与控制量时变曲线如图6
 

所示。阵风作用

期间,偏 航 角 峰 值 仅 为10.3°,方 向 舵 最 大 偏 离

-16.8°,均未超出舵面偏转限制,阵风撤除后姿态

角逐渐恢复并趋于稳定。整个响应过程平稳,未出

现振荡或失稳,展现出良好的突发性扰动抑制能力。

4.4.3 大气湍流抑制性能

在中度湍流条件下,300
 

s
 

仿真测试的姿态角时

间历程如图7
 

所示。三轴姿态角围绕参考指令呈现

随机波动,俯仰、滚转和偏航姿态角的保持误差均

方根值分别为0.48°、0.61°和0.85°,姿态误差曲线

均未出现累积漂移或发散趋势,表明闭环系统在持

续随机扰动下保持了渐近稳定性,有效抑制了大气

湍流对姿态控制的影响。

图6 强烈侧向阵风下的姿态响应与控制量时间历程

Fig.6 Attitude
 

response
 

and
 

control
 

time
 

history
 

under
 

strong
 

lateral
 

gust
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图7 中度湍流条件下的姿态角时间历程

Fig.7 Attitude
 

angle
 

time
 

history
 

under
 

moderate
 

turbulence

4.5 与传统控制方法的对比实验

为验证本文方法的性能优势,将其与
 

PID
 

控

制[30]、滑模控制、自抗扰控制、模型预测控制4种传

统方法进行对比实验,所有方法均基于相同的无人

机模型与测试场景进行参数优化,以确保对比的公

平性。

5种控制方法的俯仰角
 

10°
 

阶跃响应对比结果

如图8
 

所示,核心性能指标如表5所示。由表5和图

8可得,PID控制超调量最小,但上升时间最长,响应

偏慢;滑模控制上升时间最短,但超调量最大。本文

图神经网络控制上升时间为0.72
 

s、0.40
 

s、0.98
 

s,超
调量为7.2%、5.8%、4.3%。其上升时间接近最快的

滑模控制,超调量却显著低于滑模控制,在响应速度

与超调抑制之间取得了较好平衡。

表5 标称工况下5种控制方法阶跃响应性能对比

Table
 

5 Step
 

response
 

performance
 

comparison
 

of
 

five
 

control
 

methods
 

under
 

nominal
 

conditions

控制方法 俯仰上升时间
 

/s俯仰超调量
 

/% 滚转上升时间
 

/s 滚转超调量
 

/% 偏航上升时间
 

/s 偏航超调量
 

/%
PID控制 1.18 5.8 0.72 4.5 1.55 3.8
滑模控制 0.62 14.5 0.35 12.2 0.85 10.5

自抗扰控制 0.75 9.8 0.42 7.5 1.02 6.2
模型预测控制 0.82 8.2 0.48 6.8 1.12 5.5

图神经网络控制 0.72 7.2 0.40 5.8 0.98 4.3

图8 5种控制方法的俯仰角阶跃响应对比

Fig.8 Pitch
 

angle
 

step
 

response
 

comparison
 

of
 

five
 

control
 

methods

  强烈模型不确定性条件下,不同方法的俯仰角

跟踪误差箱图如图9所示。其中,菱形黑点表示均

值,横线表示中位数,箱体表示四分位范围,离群圆

点表示超出正常范围的样本。从图9可以看出,本
文方法在强烈模型不确定性条件下俯仰角跟踪误

差的中位数约为0.57°、稳定率为99%,箱体更窄、
离群点更少,误差一致性最好。而PID控制中位误

差约为1.31°且存在大量超过2°的离群点,稳定率

较低、约10%样本出现振荡失稳。对比结果表明,
本文方法在强烈模型不确定性条件下的鲁棒性优

于其他4种传统方法。
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图9 强烈模型不确定性下俯仰角跟踪误差箱图

Fig.9 Box
 

plot
 

of
 

pitch
 

angle
 

tracking
 

error
 

under
 

strong
 

model
 

uncertainty

在风速为12
 

m/s
 

的强烈阵风条件下,5种控制

方法的偏航角响应曲线如图10
 

所示。从图10中可

以看到,本文方法的偏航角偏离峰值最小,仅为

8.5°,恢复时间仅为3.0
 

s。此外,本文方法的偏航

角响应曲线在达到峰值后平滑衰减、无明显高频振

荡,表明控制量的高频分量得到有效抑制,有利于

降低执行机构的高频磨损。

图10 5种控制方法的强烈阵风响应对比

Fig.10 Strong
 

gust
 

response
 

comparison
 

of
 

five
 

control
 

methods

4.6 消融实验与机理分析

为深入理解控制器各核心模块的作用机理,本

文设计系列消融实验,通过移除或替换特定模块,
分析其对控制性能的贡献。

4.6.1 图结构控制器与 MLP控制器对比

对比本文图神经网络控制器与等参数量多层

感知器(multi-layer
 

perceptron,MLP)控制器的性

能差异,结果如图11
 

所示。标称工况下,MLP
 

控制

器的姿态跟踪误差约为本文图神经网络方法的
 

1.5
 

倍;参数不确定性条件下,两者差距约扩大至2.0
倍;湍流扰动条件下,差距进一步扩大至

 

2.3
 

倍。
结果表明,结合飞行动力学特性构建的图结构,可
有效捕捉系统多变量耦合关系,显著提升控制器的

控制精度与泛化能力,在复杂工况下优势更为突出。

图11 图结构消融对控制性能的影响

Fig.11 Influence
 

of
 

graph
 

structure
 

ablation
 

on
 

control
 

performance

4.6.2 稳定性约束消融实验

对比损失函数中包含与不包含李雅普诺夫

约束项的闭环系统特性,相空间轨迹对比结果如

图12
 

所示。从图12中可以看到,包含稳定性约

束的控制器,从各初始点出发的轨迹均能稳定收

敛至平衡点,实现全局稳定收敛;移除稳定性约

束的控制器,虽平衡点附近响应更快,但稳定域

明显缩小,初始姿态偏差超过
 

15°时,闭环轨迹出

现发散趋势。实验结果验证了稳定性约束对保

证闭环系统全局稳定性的必要性。

(a)包含稳定性约束            (b)移除稳定性约束

图12 稳定性约束对闭环系统稳定裕度的影响

Fig.12 Influence
 

of
 

stability
 

constraint
 

on
 

closed-loop
 

stability
 

margin
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5 结论

  本文针对无动力滑翔空投无人机在复杂环境

与模型不确定性下的鲁棒姿态控制问题,从飞行动

力学建模出发,提出了一种基于图神经网络的鲁棒

姿态控制方法,通过高保真仿真实验得到以下结论。

1)基于飞行动力学耦合关系构建的有向图结

构,能够把姿态角、角速度与控制力矩之间的运动

学关联、动力学驱动关系及三轴交叉耦合纳入统一

的消息传递过程。与等参数量下 MLP
 

控制器相

比,所提方法在标称工况下的姿态跟踪误差均方根

值降低约
 

33.3%,参数不确定性工况下降低
 

50%,
湍流扰动工况下降低约

 

56.5%,表明引入物理结构

先验可提升多源状态信息的融合效率,且环境越复

杂,相对优势越明显。

2)在训练损失中嵌入李雅普诺夫函数递减约

束,可为网络输出提供稳定性引导。相空间轨迹对

比显示,含约束控制器自不同初始点出发的轨迹均

能收敛至平衡点;移除该约束后,当初始姿态偏差

超过
 

15°
 

时,部分轨迹出现发散趋势。该约束在不

显著牺牲控制性能的前提下,扩大了仿真所覆盖工

况范围内的稳定收敛区域,降低了纯数据驱动控制

的稳定性风险。

3)标称工况下,控制器实现了快速平稳的姿态

跟踪。10°
 

俯仰阶跃响应的上升时间为
 

0.72
 

s、超
调量为7.2%,三轴通道稳态误差均不大于0.17°;
俯仰通道正弦跟踪在0.2

 

Hz
 

处误差均方根值为

0.18°,1.0
 

Hz
 

处为
 

0.85°,可满足空投任务中低频

姿态调整的需求;滚转
 

10°
 

指令引起的偏航耦合峰

值被抑制在
 

0.54°
 

以内,并在
 

1.9
 

s
 

内衰减至
 

0.2°
 

以下,多通道解耦能力良好。

4)在模型不确定性条件下,经蒙特卡洛仿真(每
级独立运行

 

100
 

次),轻度与中度气动参数偏差下三

轴通道稳定率均为
 

100%,±20%
 

偏差下为
 

97%~
99%,俯仰角跟踪误差均值不超过

 

0.45°,未出现非线

性动态失稳;误差箱图显示,所提方法俯仰角跟踪误

差中位值约为
 

0.57°,明显低于
 

PID
 

控制的
 

1.31°,表
明其对气动参数失配具有较强鲁棒性。

5)在环境扰动条件下,10
 

m/s
 

稳态风场中不同

来风方向的偏航角保持误差均方根值为
 

0.22°~
0.38°;12

 

m/s
 

阵风下方向舵最大偏转-16.8°,未超

出
 

±18°
 

的物理限制,偏航角最大偏差为10.3°、恢
复时间为3.0

 

s;中度湍流下300
 

s
 

飞行中滚转、俯

仰、偏航 角 的 保 持 误 差 均 方 根 值 分 别 为
 

0.61°、

0.48°、0.85°,姿态误差未出现累积漂移或发散趋

势。与
 

PID、滑模、自抗扰及模型预测控制相比,所
提方法在响应速度、超调抑制与复杂工况鲁棒性方

面的综合性能更优,可满足无动力滑翔空投无人机

复杂任务场景的姿态控制需求。
本文结论均基于数值仿真获得,尚未计入传感

器噪声、通信时延与执行机构非线性等实际因素。
后续工作将开展半物理仿真与实物飞行试验,以验

证方法在真实物理系统中的工程可行性。同时,针
对机载嵌入式平台开展网络轻量化与实时性优化

研究,以满足在线运算的硬件约束。
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Flight
 

Dynamics
 

Modeling
 

and
 

Graph
 

Neural
 

Network-Based
 

Robust
 

Attitude
 

Control
 

for
 

Unpowered
 

Gliding
 

Airdrop
 

Unmanned
 

Aerial
 

Vehicles

WANG
 

Zhenwei,GUO
 

Jie*

(Engineering
 

University
 

of
 

PAP,
 

Xi’an
 

710086,
 

China)

ABSTRACT:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

robustness
 

and
 

inadequate
 

suppression
 

of
 

multi-channel
 

coupling
 

in
 

the
 

attitude
 

control
 

of
 

unpowered
 

gliding
 

airdrop
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

(UAVs)
 

operating
 

under
 

complex
 

conditions,
 

a
 

robust
 

attitude
 

control
 

method
 

based
 

on
 

a
 

graph
 

neural
 

network
 

was
 

proposed,
 

beginning
 

with
 

the
 

formulation
 

of
 

a
 

flight
 

dynamics
 

model.
 

First,
 

a
 

six-degree-of-freedom
 

rigid-body
 

flight
 

dynamics
 

model
 

was
 

developed,
 

within
 

which
 

the
 

atti-
tude

 

tracking
 

error
 

was
 

defined,
 

and
 

three
 

categories
 

of
 

performance
 

indices
 

were
 

established:
 

dynamic
 

response,
 

steady-
state

 

accuracy,
 

and
 

robustness.
 

Second,
 

based
 

on
 

the
 

relationships
 

among
 

attitude
 

kinematics,
 

rotational
 

dynamics,
 

and
 

aerodynamic
 

coupling,
 

the
 

attitude
 

angles,
 

angular
 

velocities,
 

and
 

control
 

torques
 

were
 

represented
 

as
 

a
 

directed
 

graph.
 

Node
 

and
 

edge
 

features
 

were
 

then
 

designed
 

to
 

characterize
 

the
 

intrinsic
 

physical
 

correlation
 

and
 

time-varying
 

coupling
 

inter-
actions

 

among
 

these
 

variables.
 

Finally,
 

an
 

end-to-end
 

graph-attention
 

control
 

network
 

was
 

developed,
 

embedding
 

a
 

Lya-

punov-function
 

decrease
 

constraint
 

into
 

the
 

training
 

loss
 

and
 

enforcing
 

dual
 

constraints
 

on
 

control
 

amplitude
 

and
 

rate
 

of
 

change.
 

Simulations
 

under
 

multiple
 

operating
 

conditions
 

were
 

performed
 

using
 

the
 

JSBSim
 

high-fidelity
 

flight
 

dynamics
 

platform.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

10°
 

pitch
 

step
 

response
 

achieves
 

a
 

rise
 

time
 

of
 

0.72
 

s
 

and
 

an
 

overshoot
 

of
 

7.2%,
 

while
 

the
 

three-axis
 

steady-state
 

errors
 

remain
 

within
 

0.14°.
 

Under
 

aerodynamic
 

parameter
 

deviations
 

of
 

±20%,
 

the
 

sta-
bility

 

rates
 

of
 

the
 

three-axis
 

channels
 

range
 

from
 

97%
 

to
 

99%.
 

Under
 

a
 

12
 

m/s
 

gust
 

disturbance,
 

the
 

maximum
 

yaw-an-
gle

 

deviation
 

reaches
 

10.3°,
 

with
 

a
 

recovery
 

time
 

of
 

3.0
 

s,
 

and
 

the
 

maximum
 

rudder
 

deflection
 

is
 

16.8°,
 

remaining
 

within
 

the
 

prescribed
 

physical
 

limit.
 

During
 

300
 

s
 

of
 

moderate
 

turbulence,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

values
 

of
 

three-axis
 

attitude-
holding

 

errors
 

remain
 

below
 

0.85°,
 

with
 

no
 

cumulative
 

drift
 

observed.
 

Compared
 

with
 

PID,
 

sliding-mode,
 

active-disturb-
ance-rejection,

 

and
 

model-predictive
 

control,
 

the
 

proposed
 

method
 

delivers
 

superior
 

overall
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

re-
sponse

 

speed,
 

overshoot
 

suppression,
 

and
 

robustness
 

under
 

complex
 

conditions,
 

satisfying
 

the
 

attitude
 

control
 

require-
ments

 

of
 

unpowered
 

gliding
 

airdrop
 

UAVs.
KEYWORDS:flight

 

mechanics;
 

robust
 

attitude
 

control;
 

graph
 

neural
 

network;
 

unpowered
 

gliding
 

airdrop
 

unmanned
 

aeri-
al

 

vehicle;
 

flight
 

dynamics
 

modeling;
 

aerodynamic
 

parameter
 

deviation;
 

disturbance
 

suppression
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