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摘    要   针对复杂海风环境下旋翼无人机姿态控制不稳定的问题, 提出姿态稳定方法 (SymTAL-POP). 该方法包括离线

学习和在线预测两个部分. 在离线学习阶段, 引入对称式时序域对抗自适应学习算法 SymTAL. 结合域对抗学习、对称网络

和双向时序网络, SymTAL有效解决了海风环境中无人机姿态稳定问题. 利用深度学习优化加速框架和改进的 Adam优化

器, 提升了 SymTAL的学习能力和计算效率. 在线预测阶段, 设计风场预测模型 POP, 实现海风环境的实时感知与预测.
POP采用变分模态分解技术处理风速信号, 通过特征选择策略预测不同风况下的风速, 增强了无人机的环境适应能力. 测
试结果表明, SymTAL在学习效率和控制精度方面均优于其他姿态稳定算法, POP在连续风、间歇风和湍流风的多风况条

件下的预测精度优于其他模型. 仿真实验表明 SymTAL-POP在轨迹跟踪误差上表现突出, 平均值降低 23.5%, 均方根误差

减少 55.2%.
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Abstract   To address the problem of unstable attitude control of rotary wing unmanned aerial vehicles (UAVs) in
complex sea breeze environments, the attitude stabilization method named SymTAL-POP is proposed. The method
consists of two parts: Offline learning and online prediction. In the offline learning phase, a symmetric temporal do-
main adversarial adaptive learning algorithm named SymTAL is introduced. By combining domain adversarial
learning, symmetric networks and bidirectional temporal networks, SymTAL effectively solves the problem of UAVs
attitude stabilization in the sea breeze environments. Utilizing a deep learning optimization acceleration framework
and an improved Adam optimizer, the learning capability and computational efficiency of SymTAL are enhanced.
In the online prediction phase, a wind field prediction model named POP is designed for real-time sea breeze envir-
onment perception and prediction. POP utilizes variational mode decomposition technology to process wind speed
signals and predicts wind speeds under various wind conditions via a feature selection strategy, improving environ-
mental adaptability of UAVs. Test results show SymTAL outperforms other attitude stabilization algorithms in
terms of learning efficiency and control precision, and POP exhibits excellent prediction accuracy under multiple
wind conditions of continuous, intermittent and turbulent winds. Simulation experiments show that SymTAL-POP
excels in trajectory tracking error, with mean reduction of 23.5% and root mean square error reduction of 55.2%.
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旋翼无人机在海上作业时常面临复杂变化的海

风环境. 由于无人机体积小、重量轻, 容易产生机身

剧烈摇晃, 导致控制失效[1−4]. 尽管增加机身尺寸和

提升配置可以增强抗风性能, 但这会增加载重、降

低无人机的灵活性[5−6]. 因此, 在保证无人机轻便灵

活的前提下提升抗风能力, 成为当前研究的重要方

向. 部分研究集中于开发和优化控制算法来提升无

人机的性能[7], 但在海上环境的应用中仍存在显著

挑战. 首先, 这些算法难以适应海风的突变特性; 其
次, 增强抗风能力通常以增加计算负载和降低机动

性为代价[8]. 以上挑战表明, 提高无人机在复杂海上

任务中的稳定性和安全性十分重要.
为实现无人机海上稳定飞行, 亟须解决现有算

法难以有效响应风力变化且缺乏自适应调节的问

题. 传统的气动力建模主要依赖明确的气动模型[9], 在
动态环境中存在误差大、迁移能力差的问题. 此外,
这类模型缺乏自适应控制策略. 为此, 文献 [10−11]
提出基于扰动观测器 (Disturbance observer-based,
DOB)和自抗扰控制 (Active disturbance rejec-
tion control, ADRC)算法, 用于补偿系统扰动并改

善输入与输出之间的匹配性能. 然而, 这些方法高

度依赖于对扰动的精确估计, 误差可能导致控制结

果下降. 为提升无人机的抗风能力, 多项研究工作

致力于优化风感知、风阻抗调整算法和风场预测策

略. Sziroczak等[12] 提出轻量化风感知方案, 但其在

复杂风场中的学习效果不佳. Xue等[13] 采用深度强

化学习和域随机化相结合的方法, 但其在多变风

场中的适应性有限. Song等[14] 通过模型预测控制

(Model predictive control, MPC)实时调整正则化

参数, 提升无人机的抗风能力. 然而, 这些方法仍未

充分解决风场变化的预测问题. 为此, Yan等[15] 提

出 FlowDrone模型, 通过热线传感器和风感知残差

控制器进行风场估计, 但其泛化能力有限. Zha等[16]

采用门控循环单元 (Gated recurrent unit, GRU)
和时间卷积网络 (Temporal convolutional net-
work, TCN)组合优化风场预测性能, 但其模型复

杂且需要精确调参. 综上所述, 现有研究虽在风场

感知和抗风控制方面取得进展, 但在应对复杂海

风环境时仍存在旋翼无人机的控制算法适应性不

足、计算复杂度高和飞行姿态不稳定的问题, 因此,
亟须提升算法的适应性、优化风场预测性能, 并降

低计算负担, 以确保无人机在复杂海风环境下稳定

飞行.
为此, 本文提出一种具有抗风特性的域对抗自

适应姿态稳定方法 SymTAL-POP (Symmetric
temporal adversarial learning-partitioned online
prediction), 旨在提升无人机对复杂海风环境的适应

能力, 确保飞行姿态的稳定性. 风场概念图如图 1
所示. 该方法包含离线的对称式时序域对抗自适

应学习算法 SymTAL和在线风场预测模型 POP.
SymTAL利用域对抗学习捕捉气动共享特征和全

面信息, 结合对称网络和双向时序网络, 有效减少

了网络层的复杂度, 提升了学习效率和算法性能. 为提

升计算效率, 引入深度学习加速技术及改进的 Adam
自适应优化器, 实现精准的飞行姿态控制. 此外, 通
过正则化超参数调整优化对抗性框架, 进一步增强

了抗风能力. 在线风场预测模型 POP通过变分模

态分解 (Vibration modedecomposition, VMD)技
术对风速信号进行分解, 以便准确捕捉风速特征.
模型池根据风速特征进行决策, 选择 GRU-TCN或

支持向量回归 (Support vector regression, SVR)
模型来捕捉风速信号, 从而提升了预测真实性. 该
方法增强了无人机在面对不同风力条件下的适应

性, 实现复杂海风环境下的自适应稳定飞行.

 
 

抖动姿态稳定
海风

 

图 1    风场概念图

Fig. 1    Wind field concept map
 

本文的主要创新点如下:
1)提出一种具有抗风特性的自适应飞行控制

方法: 将离线域对抗自适应学习算法 SymTAL和

在线风场预测模型 POP相结合, 解决了海面风力

变化导致无人机不稳定的问题;
2)优化离线学习算法: SymTAL在域对抗学习

算法中引入对称网络和双向长短期记忆 (Bi-direc-
tional long short-term memory, BiLSTM)网络,
并通过深度学习加速技术改进 Adam优化器, 优化

对抗性框架, 提升了算法性能和计算效率;
3)提升在线风场预测能力: POP使用变分模

态分解技术分解风速信号, 并根据特性选择适当的

预测模型, 大幅度提高了预测的精确度. 

1    相关工作

为确保无人机在海风环境下稳定飞行, 研究者

在不扩大体积和调整配置的情况下, 致力于提升控

1104 自       动       化       学       报 51 卷



制算法的性能. 文献 [17−18]提出对称神经网络层

结构, 在无人机几何自适应控制中展现出优异性能,
特别在处理多级数据改善和抑制风扰动方面表现

出色. Shi等[19] 研究结合具有对称特性的深度神经

网络 (Deep neural networks, DNN)的控制算法,
通过考虑风向的对称性, 明显减小了跟踪误差. 除
此之外, 域对抗学习被应用于提高无人机在不同风

域中的性能. O＇Connell等[20] 提出 Neural-Fly算
法, 使用域对抗不变元学习减小了跟踪误差, 实现

精确的飞行控制, 使无人机能更好地适应复杂多变

的风场环境. Sun等[21] 引入具有对称性的网络层,
结合鲸鱼优化算法 (Whale optimizat ion al -
gorithm, WOA)和多层感知机模型, 提高了风速预

测的精度, 从而控制无人机稳定飞行.
Kim等[22] 提出一种MemN2N架构, 引入 BiLS-

TM以更好地捕捉时间特征. Ma等[23] 研究基于堆

叠长短期记忆 (Long short-term memory, LSTM)
网络的多输出迭代预测模型, 利用多输出迭代预测

策略有效减少了长期时间序列预测的误差累积和误

差传播问题. Guo等[24] 集成 BiLSTM预测模型, 通
过获得稳定的时间序列作为模型输入数据, 有效消

除了大范围特征值的影响, 从而提升算法性能.
利用深度学习能够显著提高算法性能. Sama-

dianfard等[25] 提出基于深度学习的层次化自适应策

略, 该策略通过优化大批量训练过程有效减少了深

度神经网络的训练数据需求. Dhakal 等 [ 26 ] 研发

GSTuner自适应调优框架, 可自动确定 GPU模型

全局优化空间的最优参数设置, 有效加快了任务速

度. 此外, Filippini等[27] 提出一种 GPU服务系统,
利用深度学习训练方法得到最佳速度曲线, 最小化

能耗并有效减小了预测偏差. You等[28] 使用混合深

度模型, 采用不同的编码器–解码器 LSTM展现出

优于其他学习模型的任务完成速度. 在此基础上,
改进的 Adam自适应优化器能够进一步自动调整

学习率, Kingma等[29] 采用 Adam优化算法来解决

大规模数据和参数的优化问题, 可以针对不同参数

设定不同的学习率, 以实现自适应优化. Liu等[30] 采

用基于深度学习的轨迹映射网络 (Trajectory map-
ping network, TMN)和 L2正则参数调整相结合以

提高规划效率与鲁棒轨迹跟踪. L2正则化方式可有

效降低损失函数, 减小预测误差.
海风环境是多变的, 为应对复杂的海风, 需要

进一步提高算法的适应性, 深化对风场的理解. 当
前, 无人机风场预测和建模的方法主要包括水平空

速归零法、解析测风法、航位推算法以及皮托−静压

管测风法等. Ma等[31] 通过改进低延迟 K-means聚

类算法来优化无人机数据收集任务, 实现对不同风

速的快速分类. Lv等[32] 提出基于优化变分模态分

解和非线性加权组合深度学习算法的风电功率预测

方法, 显著提升了预测精度. Dudukcu等[33] 提出混

合深度神经网络架构, 利用变分模态分解和长短期

记忆技术来减少误差传播并提升了模型的泛化能

力. Zhang等[34] 提出基于循环神经网络 (Recurrent
neural network, RNN)架构的 TCN来解决混沌时

间序列预测问题, 以应对环境的复杂性和不可预测

性. Zhang等[35] 采用时空深度学习的方法研发MT-
DETrajGRU模型可同时修正风速和风向, 使不配

备风传感器的四旋翼无人机能够进行风估计和修

正. Bai等[36] 提出新颖 VMD-A-LSTM-SVR模型,
解决了超前预测问题. Sikkel等[37] 提供两种不同的

旋翼无人机在线风估计方法, 能够仅使用少量数据

来准确地预测风速分量. 以上风估计方法为风场预

测研究提供基础, 而风场预测模型则为控制算法的

优化提供支持. 

2    预备知识
 

2.1    变分模态分解 (VMD)

VMD被广泛用于分解具有不同振动模式的信

号[32]. 具体表达式如下:

si(t) = Ai(t) cos (2πfit+ ϕi(t)) (1)

t Ai(t) fi ϕi(t)其中,   是时间;   是幅度;   是中心频率; 
是相位. 将 VMD用于处理实时风速信号, 通过选

择合适的调谐参数和带宽参数, 对信号进行调谐分

解, 进而产生一系列窄带信号. 通过对每个窄带信

号进行带通滤波, 提取出该频带内的有效信息:

y(t) = F−1[F [x(t)]]× F [b(t)] (2)

F [x(t)] F [b(t)] x(t)

b(t)

其中,   和   表示傅里叶变换;   是时

域信号;   是带通滤波器. 在完成滤波处理之后,
采用迭代优化策略对每个风信号的窄带分量进行调

整. 重复上述过程, 不断逼近最优解, 直至达到收敛

状态. 最终, 通过将所有经过调谐分解的风信号分

量累加重构出风速信号:

x̂(t) =

N∑
i=1

xi(t) (3)

 

2.2    时间卷积网络 (TCN)

x1, x2, · · · , xt
y1, y2, · · · , yt xt

TCN擅长捕捉长期依赖关系[16], 通过因果卷积

来处理风速序列, 从前序风速  预测未

来风速 , 实现长期风速预测. 风速 
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(F ∗X)(xt) =
∑K

k=1 fkxt −K + k

K X ∗
F = (f1, f2)

处的因果卷积为  ,

其中,   为卷积核;   为输入序列; “   ”表示卷积

操作; 滤波器为 . 计算未来风速如下:

yt = f1xt−1 + f2xt (4)

因果卷积进行严格的时间约束, 其结构是单向

的, 从而确保在每个时间点仅能访问当前及之前的

风速信息, 未来数据则被屏蔽. 针对风速数据的海

量且非线性特征, TCN采用残差连接技术, 可以有

效缓解梯度消失问题, 提升网络训练的稳健性. 

2.3    门控循环单元 (GRU)

GRU是循环神经网络的一种高效变体[16]. GRU
的门控机制能够有效增强网络对时间序列中长期依

赖关系的捕捉和记忆能力, 解决风速中的梯度消失

问题, 同时减少参数量; 并且 GRU能够在每个时间

步根据当前输入和前一个隐藏状态来更新当前隐藏

状态, 同时通过重置门和更新门来控制风速信息的

流动. 这种结构使得 GRU在处理风速时间序列数

据时, 既能够捕捉到长期依赖关系, 又能够有效地

传递信息, 与 LSTM相比, GRU在保持相当效果

的同时, 训练更为简便, 显著提升训练效率. 

3    方法的整体框架

面对复杂海风环境下无人机飞行控制误差较

大的挑战, 本研究实现了一种具有抗风特性的自适

W1

Q

a

kz

应姿态稳定控制方法 .  该方法融合域对抗学习、

对称网络和双向时序网络的无人机姿态稳定算法

SymTAL, 以及在线实时预测风场模型 POP. 整体

架构示意图详见图 2. 首先, 无人机通过 POP实时

处理风速数据, 使用 K-means聚类和 VMD技术对

风速信号进行分解, 从模型池中选取合适的模型,
根据风速信号特征, 选择 TCN-GRU模型捕捉长短

期依赖关系, 使用 SVR处理非线性关系, 获取预测

风速 . 同时, 传感器收集当前风况下无人机的状

态数据, 包括速度、四元数和脉冲宽度调制 (Pulse
width modulation, PWM), 并将上述数据传输至离

线 SymTAL中. SymTAL将得到的共性基函数 

与风相关系数  相乘, 计算出风效应力. 基于此结

果, 确定期望力, 并将其发送至无人机飞行控制器,
从而实现无人机在线自适应稳定飞行. 此外, 由于

风速和阻力之间存在复杂的关系, 且在不同海拔下

风速动态变化, 无人机根据风速计算得到当前高度

下的风速 , 从而选择最优的飞行区域. 

3.1    无人机气动理论建模与控制算法
 

3.1.1    无人机气动理论建模

传统的气动力建模方法虽然在物理意义上表现

出色, 但其在迁移性方面的不足及参数获取过程中

存在误差的问题, 使实时气动力 (矩)预测变得困难.
因此, 本研究提出基于对称式时序域对抗自适

应学习的无人机控制算法. 该算法使用深度神经网

 

SymTAL 算法

判别器 (R) 生成器 (Q)

风相关性
系数 a

a × Q
速度、四元数

损失 Loss_f PWM
无
人
机
状
态
数
据

无人机
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实时风速序列 K-means 聚类
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学习后的共
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图 2    无人机抗风自适应总体框架图

Fig. 2    Overall framework diagram of UAVs wind resistance adaptation
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络, 不仅具有强大的学习能力和自动提取物理特征

的能力, 并且通过域对抗自适应学习方法提升模型

的迁移能力和泛化能力. 这种设计不仅适用于不同

风力条件, 且能支持实时气动力建模, 从而克服传

统方法在多场景中的局限性和测量误差的问题. 无
人机动力学模型如下:

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + L(q) = u+ f(q, q̇, ν) (5)

q、q̇ 和 q̈ ∈ Rn n

M(q) C(q, q̇)

L(q) q u ∈
Rn f(q, q̇, ν)

ν ∈ Rn

其中,   分别表示  维的位置、速度和加

速度矢量;   为对称的正定惯性矩阵; 
是科里奥利矩阵;   是重力矢量, 仅与  相关; 

 是控制力;   是未建模的动力学, 其中

 是一个未知的隐藏状态, 是风速矢量, 用于

表示时序变化的潜在环境条件. 根据多元函数的切

比雪夫级数理论, 多元函数可分解为不同变量的多

项式乘积之和. 文献 [15]证明

f(q, q̇, ν) ≈ Q(q, q̇)a(ω) (6)

Q(·, ·)
a(ω)

f(q, q̇, ν) Q(q, q̇)a(ω)

p ∈ R3 v ∈ R3

ω ∈ R3

其中,   是所有风条件共享的基函数, 捕获未

建模动力学对机器人状态的依赖;   是针对每

个条件更新的一组线性系数. 对于任何解析函数

 都存在一个  . 考虑到四旋翼

无人机的动力学中全局位置  、速度  、

物体角速度  给出的状态, 四旋翼飞行器的动

力学如下: {
ṗ = v

mv̇ = mg +Rfu + f
(7)

{
Ṙ = RS(ω)

Jω̇ = Jω × ω + τu
(8)

m R J

S(·) fu = [0, 0, T̄ ]T τu = [τx,

τy, τz]
T

T̄ z

g f = [fx, fy, fz]
T

M(q) = mI, C(q, q̇) ≡ 0, u = Rfu

ud

Rd Td

v

Q

X

v

f

其中,   为质量;   为旋转矩阵;   为四旋翼的惯性

矩阵;   为斜对称映射;   和 

 为由标称模型预测的四旋翼的总推力和机

体力矩,   表示无人机在机体坐标系中沿  轴方向

施加的推力;   为重力矢量;   是由

不同的风条件而产生的未建模空气动力. 将上述无

人机位置动态 (7) 、(8)与动力学模型 (5)相结合,
其中    . 因此在位

置控制中, 通过该方法计算期望的力 , 动力学将

期望的力分解为期望的姿态  和期望的推力 ,
并将其发送到无人机的飞行控制器中, 以控制无人

机飞行. 同时除了无人机速度 , 气动效应还取决于

无人机姿态和旋翼转速, 因此在算法中, 基函数 

的设计考虑这些因素, 该算法的输入状态  是由

11 维向量组成的深度神经网络, 包括 3 维的无人机

速度 、4 维的姿态四元数和 4 维的飞行控制的脉

冲宽度调制 PWM. 此外, 风效应力  的三个分量

fx fy fz

Q(q, q̇) Q(X)

f

、  和  高度相关并具有共同的特征, 因此所受阻力

系数相同,   在对角矩阵的对角元素均为 ,
风效应力  近似为:

f ≈

 Q(X) 0 0

0 Q(X) 0

0 0 Q(X)


 ax

ay

az

 (9)

ax、ay 和 az ∈ R4其中,   是风效应力的每个分量的

线性系数.

Q ω

本文采用对称式时序域对抗自适应学习算法对

共性基函数  进行离线提取, 并应用到实时风况 

条件下进行训练. 在此基础上, 将计算所得的期望

力传输至无人机的飞行控制器中. 基于该算法不仅

能够增强了迁移能力, 也确保了无人机姿态的稳定

控制. 

3.1.2    无人机控制算法

Q

在本节中, 我们将详细讨论上文提到的对称式

时序域对抗自适应学习算法, 见算法 1. 与其他自适

应学习算法不同, SymTAL的目标是学习一个共性

基函数 , 以确保在海面不同风况下都能保持其普

适性. 该算法通过域对抗学习提取气动共享特征作

为生成器, 并在网络结构中结合具有对称性的网络

结构和双向长短期记忆网络, 以共享参数来提升速

度和鲁棒性. 同时, 双向长短期记忆网络能够捕捉更

全面的信息, 从而适应不同环境下的数据. 判别器

则引入最小化域分类器来提取错误特征, 用于判别

不同的风况类型, 从而达到在基函数提取中保持物

理特征不变性的目标. 以下是算法的细节及优化方法.

　  算法 1. 对称式时序域对抗自适应学习算法

P = {Pf1 , · · · , Pfk} α = 0.001 0 <

η ≤ 1 Q R

输入 .  数据集   ,   ,  

, 生成器  , 判别器  .

输出. 训练后的 Q和 R.

Pfk1) 从数据库中随机抽取样本集  ;

Pfk Da D2) 从样本集   中随机划分适应集   和训练集  ;

3) 使用最小二乘法求解

a∗ = argmin
∑

i∈Da
∥ y(i)k −Q

(
x
(i)
k

)
ak ∥2 

∥a∗∥ > γ, a∗ ← γ × a∗

∥a∗∥ γ4) 当  ,   是预设的阈值, 是标

量常数;

Q R5) 训练生成器   和  , 使用 BiLSTM提取特征值

lstmfeature = BiLSTM (symfeature , aj) 

6) 使用改进 Adam优化器, 引入梯度的二阶矩估计;

7) 用随机梯度下降和谱归一化, 计算损失

max min
Q, {aj}

∑
j

∑
i

∥∥∥BiLSTM(
sym

(
Q
(
x
(i)
cj

))
,

aj

)
− f

(
x
(i)
cj , aj

)∥∥∥2 − α× Loss
(
R
(
Q
(
x
(i)
cj

))
, j

)
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rand() ≤ η R8) 如果   训练判别器  , 达到∑
i∈D

Loss
(
R
(
Q
(
x
(i)
cj

))
, j

)
   

∼9) 重复步骤 1)   步骤 8) 直到损失收敛.

a(ω)

Q(x)a(ω) f(x, ω)

在给定的数据集下, 对抗自适应学习的目标是

在任何风力条件下, 都存在一个潜在变量 , 允
许  可以更好地近似真实的数值 .

min
Q, a1, ··· , aK

K∑
k=1

Nk∑
i=1

∥∥∥y(i)k −Q
(
x
(i)
k

)
ak

∥∥∥2 (10)

y x v

4

ak ∈ Rh

ak

Q Q(x)a(ω)

f(x, ω)

f Q

其中,   是气动力 (矩);   是由 3 维的无人机速度 、

 维的姿态四元数和 4 维的飞行控制的脉冲宽度

调制 PWM 组成的矢量向量, 也是深度神经网络

的输入数据;   是潜在的一个线性系数, 并且

最佳权重  是特定于每种风力条件的, 最优的结果

由风力条件所共享. 在该算法中, 使用 DNN来训练

, 拥有足够多的神经元就可以使用  在任

意的精度逼近真实的数值 , 从而得到风效

应力 , 其中  的结构是一个深度神经网络, 具有

输入层、对称网络层、BiLSTM层和输出层. 输入层

接收 11 维的输入数据; 对称网络层由 2个对称的

分支组成, 每个分支由一个包含 25 个神经元的全

连接层和 ReLU激活函数构成; BiLSTM层使用 50
个 LSTM单元; 输出层包含 4 个神经元, 对应于 4
维输出. 其中对称网络层通过共享权重和拼接操作

来减少参数量, 以此降低训练量, 进而提升训练的

稳定性.
ω

x

x

{f (x, ω1) , f (x, ω2) , · · · , f(x, ωk)}
{ω1, ω2, · · · , ωk} x

  的变化会导致产生域位移. 在真实的场景中,
风的变化也会导致飞行轨迹改变. 例如, 无人机顶

风飞行时会产生仰俯倾斜, 并且其仰俯倾斜的平均

程度取决于风的条件. 风场状态中的风速分量  具

有强非线性特征, 其剧烈变化会导致状态空间的分

布漂移更加剧烈, 这给深度学习方法带来巨大挑战.
DNN可以记忆  在不同风状态下的分布, 使得动

力学   不是通

过风的状况 , 而是通过  的分布

来反映情况. 这样就导致过度拟合, 并且可能无法

准确找到适合不同风况下无人机相对稳定的飞行姿

态. 为解决上述问题, 受到 Ganin等[38] 的工作启发,
本文提出对抗性优化框架:

max min
Q, aj , ··· , aK

K∑
j=1

Nk∑
i=1

∥∥∥y(i)k −

BiLSTM
(
sym

(
Q
(
x
(i)
cj

))
, aj

)∥∥∥2 − α ×
Loss

(
R
(
Q
(
x
(i)
cj

))
, j

)
(11)

R j其中,   是另一个 DNN, 作为判别器来预测  个风

Loss(·, ·)
α

α j sym
(
Q
(
x
(i)
cj

))
BiLSTM

(
sym

(
Q
(
x
(i)
cj

))
, aj

)
R Q

Q

R Q ∥f(x) −
Q(x)a∥22 f(x)

R

R(Q(x))

α× Loss
(
R
(
Q
(
x
(i)
cj

))
, j

)
R Q

f(x) Loss(·, ·)

条件之外的环境指数, 其网络层包含三层: 输入层

有 4 个神经元, 隐藏层有 126 个神经元, 输出层有

6 个神经元, 同样使用 ReLU激活函数;   是

分类损失函数;   为控制正则化程度的超参数, 本

文中  为 0.1;   是风条件指数;   表

示具有对称性的网络层结构, 具体解释见算法 1;

 表示通过双向长短

期记忆 (BiLSTM)网络提取对称化特征. 直观上,
 和  是对抗学习和生成式对抗网络 (Generative

adversarial network, GAN)思想的结合,   是生成器,
 是判别器, 生成器   通过最小化第一项 

 试图生成与目标函数  相似的输出, 作为

提取的基函数.   用于判别不同的风况类型, 从而

达到特征不变性, 便于在线风场预测模型传递不同

风况时的判别, 实现不同风况的迁移.   在分

类任务中难以区分, 为使 

达到最大化, 因此通过  判别器正确地区分  生成

的样本和真实的 , 该实验中  使用交叉

熵损失, 具体如下:

CrossEntropy
(
R
(
Q
(
x
(i)
cj

))
, j

)
=

−
∑
c

ycj log
(
Rc

(
Q
(
x
(i)
cj

)))
(12)

ycj j = c cj = 1

0; cj Rc(·) R(·) c

其中,   为独热编码, 如果 , 则 , 否则为

 为标准的基函数;   表示  的第  个输出.

BiLSTM
(
sym

(
Q
(
x
(i)
cj

))
,

aj

) 算法 1 在生成器中使用 

, 通过 BiLSTM网络提取对称化特征, 具体如下:

BiLSTM
(
sym

(
Q
(
x
(i)
cj

))
, aj

)
=

Concat
(
→
h t,

←
h t

)
(13)

t
→
h t在时刻  处,   表示前向传播, LSTM隐藏状

态的计算公式如下:

→
i t = σ

(
→
W iixt +

→
b ii +

→
Whi

→
h t−1 +

→
b hi

)
→
f t = σ

(
→
W ifxt +

→
b if +

→
Whf

→
h t−1 +

→
b hf

)
→
g t = tanh

(
→
W igxt +

→
b ig +

→
Whg

→
h t−1 +

→
b hg

)
→
o t = σ

(
→
W ioxt +

→
b io +

→
Who

→
h t−1 +

→
b ho

)
→
c t =

→
f t ⊙

→
c t−1 +

→
i t ⊙

→
g t

→
h t =

→
o t ⊙ tanh

(
→
c t

)

(14)

xt
→
h t−1

→
c t−1

其中,   是当前时间步的输入向量;   是上一时

间步的隐藏状态;   是上一时间步的记忆单元状
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→
W ii

→
W if

→
W ig

→
W io

→
Whi

→
Whf

→
Whg

→
Who

→
b ii

→
b if

→
b ig

→
b io

→
b hi

→
b hf

→
b hg

→
b ho

→
i t→

f t
→
g t

→
o t

→
c t

→
h t

tanh σ

⊙

态;  、 、 、  和 、 、 、

分别是输入和隐藏状态的权重矩阵;  、 、 、

 和 、 、 、  是对应的偏置项;   是

输入门;   是遗忘门;   是候选记忆单元;   是输

出门;   是当前时间步的记忆单元状态;   是当前

时间步的隐藏状态;   为双曲正切激活函数; 
表示 Sigmoid函数;   表示元素相乘. 后向 LSTM
更新如下:

←
i t = σ

(
←
W iixt +

←
b ii +

←
Whi

←
h t−1 +

←
b hi

)
←
f t = σ

(
←
W ifxt +

←
b if +

←
Whf

←
h t−1 +

←
b hf

)
←
g t = tanh

(
←
W igxt +

←
b ig +

←
Whg

←
h t−1 +

←
b hg

)
←
o t = σ

(
←
W ioxt +

←
b io +

←
Who

←
h t−1 +

←
b ho

)
←
c t =

←
f t ⊙

←
c t−1 +

←
i t ⊙

←
g t

←
h t =

←
o t ⊙ tanh

(
←
c t

)

(15)

合并前向和后向的隐藏状态, 使其连接成一个

单一的隐藏状态:

ht =

[
→
h t;
←
h t

]
(16)

对于训练的结果使用改进的 Adam优化器, 其
中包含的参数表示为:

mt = β1mt−1 + (1− β1) gt
vt = β2vt−1 + (1− β2) g2t
m̂t =

mt

1− βt
1

v̂t =
vt

1− βt
2

θt+1 = θt −
µ√
v̂t + ε

m̂t

(17)

mt vt β1

β2 βt
1 βt

2

β1 β2 t gt m̂t

v̂t µ

ε

θt θt+1 = θt − (µ/
√
v̂t + ϵ)× m̂t vt

其中,   和   分别是梯度的一阶和二阶估计; 
和   是衰减率, 分别设置为 0.9 和 0.999;   和 
是  和   的  次方;   是当前步骤的梯度;   和

 是修正后的一阶和二阶矩估计; 学习率   控制参

数更新的步长;   是一个很小的常数, 用于避免分

母为零; 模型参数   通过更新规则 
 进行迭代优化. 通过修正   使其始

终保持为历史的梯度平方最大值

vt = max
(
vt−1, g

2
t

)
(18)

η ≤ 1

来减少学习率过大问题, 从而提升算法的稳定性.
步骤 7)通过调整正则化超参数, 结合随机梯度下降

和谱归一化技术, 以增强算法的鲁棒性. 此外在每

次迭代更新中概率 , 以提高算法的收敛性. 

3.2    实时风场预测模型

ω

鉴于复杂海风环境下, 离线训练模型难以涵盖

所有可能的风况场景, 因此引入实时在线风场预测

模型. 该模型能够动态预测风速, 并将预测风速数

据传输至离线 SymTAL算法中, 以更新算法中的

参数 . 通过这种方式, 确保无人机能够及时响应

风速变化, 实现自适应稳定控制. 

3.2.1    在线风场预测模型

vdate xi K

cj

本节详细介绍上文提到的在线风场预测模型,
首先通过 K-means算法进行数据预处理, 风的时间

序列  对应数据点 , 将其分割成  个簇, 每
个簇的中心为 , 每个簇包含相似度较高的数据点,
用式 (19)来计算它们之间的距离.

d (xi, cj) =

√√√√ n∑
k=1

(xi, k − cj, k)2 (19)

n xi

xi cj

其中,   是风的数据点  的特征维度. 之后将数据

点  分配到离它最近的簇中心  所属的簇.

Cluster (xi) = argmin
j
d (xi, cj) (20)

xi

x(t)

f(t)

而后使用 VMD对  进行分解, 将信号分解成

多个本征模态函数. 继续进行风信号镜像扩展, 对
输入信号  进行周期性的镜像扩展, 从而形成镜

像序列 :

f(t) =



x

(
t− T

2

)
, t ∈

[
0,

T

2

)
x(t), t ∈

[
T

2
,
3T

2

)
x

(
t+

T

2

)
, t ∈

[
3T

2
, 2T

) (21)

T

δ fhat plus

其中,   是信号的长度. 对 VMD进行初始化, 初始

化平衡参数  和频谱镜像 :{
δ = δ × 1K

fhat plus = fftshift(fft(f(t)))
(22)

fft(·) fftshift(·)
1K K

其中,   是快速傅里叶变换函数;   是频

谱搬移函数;   是大小为  的全一向量, 通过VMD
迭代调整模态和中心的频率, 不断优化能量函数:

min
u1, ··· , uk

K∑
i=1

∥ui∥1 + δi

K∑
i=1

∥ui∥22
2

(23)

ui i δi其中,   是第  个模态;   是平衡参数. 最后进行风

场速度重构, 通过逆傅里叶变换将模态的频谱转换

回时域, 得到每个模态对应的风场速度信号:

ui(t) = Re (ifft (ifftshift (ûi(t)))) (24)
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ifft(·) ifftshift(·)
Re(·) ûi(t)

ui(t)

ui(t) X = {x1,
x2, · · · , xseqlen} seqlen

H = {h1, h2, · · · , hseqlen}

其中,   是快速逆傅里叶变换函数; 
是逆频谱搬移函数;   表示实部;   表示频域

中的复数频谱信号. 将  输入到模型池, 在模型

池中通过风速信号的赫斯特指数 (Hurst exponent,
HURST)来选择模型. 由于连续风速具有强烈的连

贯性, 因此通过时间序列的 R/S分析法[39] 计算出

HURST = 0.9. 当 HURST 指数小于 0.9 时, 将
 输入到 TCN-GRU模型中, 表示为 

,   代表输入的序列长度, 通
过 TCN捕捉风长速度时间序列的长期依赖关系,
输出 , 训练公式如下:

ht = Γ (Wk × xt−k + bk) (25)

Wk bk

Γ

gt

其中,   是卷积核, 数量为 10, 且卷积核大小为 2; 
是偏差;   是激活函数. 卷积操作通过训练得到短

期依赖关系, 包含隐藏单元数量为 32, 而后返回一

个时间步输出, 通过式 (26)输出 :

gt = GRU (ht) (26)

gt G = {G1, G2, · · · , Gseqlen}  是一个集合  , 该模

型使用三个全连接层, 并且每层都具有 ReLU激活

函数. 这些层的输出分别为:
FC1 = ReLU (U1 ×G+ b1)

FC2 = ReLU (U2 × FC1 + b2)

FC3 = ReLU (U3 × FC2 + b3)

(27)

U1、U2 U3 b1、b2

b3

FC1 FC2

FC3

finalresult.

其中,   和  是全连接层的权重矩阵, 
和  是偏差; ReLU表示修正线性单元激活函数,
其中每一层的神经元数量分别为 16、8、4;  、

和   分别表示三个全连接层的输出, 最后通过

式 (28)计算, 输出最终的风速序列结果 

finalresult =Wout × FC3 + bout (28)

Wout bout其中,   是输出层的矩阵权重;   是偏差.

ui(t) X Y

X = {x1, x2, · · · , xseqlen}
Y = {y1, y2, · · · , yseqtm}
seqtm

C ψ

X Y

X

当 HURST指数大于 0.9时, 表明其具有强长

程相关性, 此时采用网格搜索方法优化支持向量回

归 (SVR)模型的超参数. 将  划分为  和  数

据集 ,   是时间序列风速

数据,   是预测的风速数据,
其中  表示该序列的总时间步数, 即数据点的

数量. 定义一组候选的  和  值, 对于每个组合执

行以下步骤: 将数据集  和  划分为训练集和测

试集, 使用  来训练 SVR, 其中核函数使用 RBF:

K (x, x′) = e

(
−∥x−x

′∥2
2ψ2

)
(29)

K (x, x′) x x′

∥x− x′∥
其中   是核函数的值;   和   是输入空间

中的两个样本点;   是这两个样本点之间的

ψ ψ欧氏距离;   是控制核宽度的参数, 初始设定  为

0.1. SVR可以表述为:

min
w, b, ξ, ξ∗

1

2
∥w∥2 + C

N∑
i=1

(ξi + ξ∗i ) (30)

使得{
yi − ⟨w, ϕ (xi)⟩ − b ≤ ζ + ξi, ξi ≥ 0

⟨w, ϕ (xi)⟩+ b− yi ≤ ζ + ξ∗i , ξ∗i ≥ 0
(31)

yi i

w

ϕ(xi)

xi

b

ζ

ξi ξ∗i i

⟨w, ϕ(xi)⟩ w

ϕ(xi) i

其中,   表示第   个样本的真实标签 (目标值), 是
回归问题中需要拟合的目标;   是模型的权重向量,
用于定义回归超平面的方向;   是将输入特征

 映射到高维特征空间的函数, 通过核函数实现非

线性映射;   是模型的偏置项, 用于调整回归超平面

的位置;   是误差带的宽度, 表示允许的误差范围;
 和   分别是第  个样本的上界和下界松弛变量,

用于衡量样本点超出误差带的程度, 且均为非负值;
 表示权重向量   与映射后的特征向量

 的内积, 即模型对第   个样本的预测值.
C ψ Y

tnew

通过寻找   和   的最优组合, 再使用   来评

估模型性能, 从而得到最好的模型. 最后预测新的

时间点 , 使用学习到的最优模型进行预测:

ŷnew = ⟨w, ϕ (tnew)⟩+ b (32)

finalresult从而得到最终的风速序列结果 , 具体实

现如算法 2所述.

　  算法 2. 在线风场预测模型

vdate

vmdk seqlen

输入 .  风的时间序列   ,  VMD 分解的模态数量

, 输入序列长度  .

finalresult输出. 预测的风时间序列  .

performkmeans ← vdate;1) K-means聚类 

2) VMD分解:

functionvmd(signal, α, tau, K, DC, init, tol)　 

signal α

tau K DC

True

init tol

其中,   表示待分解的原始信号;   表示带宽约束参数;

 表示时间步长参数;   表示模态数量;   表示直流分

量标志, 若为 , 则第一个模态为信号的直流分量 (低频

基线);   表示初始化方式;   表示收敛容差.

i = 1 vmdk3) for   to 

hurstvalue　　根据 R/S分析法计算 HURST, 得到 ;

hurstvalue4) 判断  , 选择模型

if hurstvalue > threshold : flag = 1 

model = fuction tcngru( ) 

else : flag = 2 

model = fuction svr( ) 

5) 结果组合

finalresult = combiner (date, predicteddate) 
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4    实验与结果分析

为验证 SymTAL-POP无人机飞行控制算法在

抑制大风扰动方面的有效性, 设计以下实验: 1) Sym-
TAL离线部分实验, 评估其在遭受大风干扰时保持

姿态稳定的能力; 2) POP在线部分实验, 对风速预

测算法进行验证, 评估其在实时预测风速变化方面

的准确性; 3) 整体方法实验, 定量比较 SymTAL-
POP与非线性基线方法和两种最先进的自适应飞

行控制方法的轨迹跟踪误差的性能, 评估本文方法

在大风中的控制能力. 

4.1    实验数据

45 km/h

v

ω

50 Hz

本实验的数据集由两部分组成: 离线数据和在

线数据. 离线数据来源于文献 [20], 涵盖无人机

在 0 km/h至  范围内均匀且稳定的风速条

件下的性能参数, 给定输入包括无人机速度  、角
速度  和飞控系统输出的脉冲宽度调制 PWM. 这
些数据以  的频率采集, 总计 36 000个数据点.
在线数据则来源于美国南德克萨斯州近海的风能数

据资源. 在此选取 2014年 1月 1日至 2014年 2月
3 日期间的数据作为训练集, 2014 年 2 月 4 日至

2014年 2月 11日期间的数据则用作测试集. 在此

期间, 每间隔 1 h进行一次数据采集和测试. 

4.2    SymTAL 无人机控制算法的验证

本研究通过基于离线数据集的训练优化深度神

经网络模型, 以学习共性基函数的特征表示. 具体

地, 将离线数据集划分为适应集和测试集两个部分

进行模型训练与验证. SymTAL算法通过对称网络

层结构和权重共享有效减少模型参数量, 进而显著

提升模型的收敛速度, 使得训练过程更为迅速且易

于达到收敛状态, 从而更有效地适配训练数据.
该实验旨在验证 SymTAL算法中对称式对抗

网络层结构的稳定性. 为此将算法 1 中的判别器 R
输出的联合对抗损失与 Neural-Fly (N-F)算法的

对抗损失进行比较, 结果如图 3所示. 使用交叉熵

损失作为性能评估指标, 以有效衡量模型性能.
实验结果显示, SymTAL算法在训练初期迅速

收敛, 前 300 轮即达到较低损失值 1.778, 并在后续

训练中持续稳定下降, 至 1 000 轮时损失值为 1.772.
相比之下, Neural-Fly算法的损失在训练的第 150
至 450 轮之间波动, 范围约为 1.779 到 1.797, 后期

的 750 轮损失值在 1.762 到 1.791 之间剧烈波动.
综上所述, SymTAL算法在较少的迭代次数内便能

学习到有效的控制策略, 并且随着训练轮数的增加,
其性能呈现稳定提升的趋势.

Q(x)a(ω)

f(x, ω)

为验证算法使用改进Adam优化器后, 
是否足够逼近真实的数值 , 以均方误差 (Me-
an squared error, MSE)为衡量指标, 比较 Sym-
TAL与 Neural-Fly (N-F)算法的 Loss_f, 结果如

图 4所示.
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L
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轮次 

图 4    预测损失 (Loss_f)
Fig. 4    Prediction loss (Loss_f)

 

在训练的起始阶段, SymTAL与 Neural-Fly
两种算法的损失值表现出相似的趋势. 对于 Sym-
TAL算法, 其生成器 Q的损失值在前 200 轮训练

中迅速下降, 并最终稳定在 0.485. 而 Neural-Fly算
法的损失值在大约 170 轮训练后开始趋于稳定. 为深

入比较这两种算法, 进一步分析它们的收敛值以及完

成 1 000 轮训练所需的运行时间, 结果如表 1所示.
根据图 4与表 1的数据分析, 在训练前 150 轮

时, SymTAL算法的 Loss_f的损失值迅速降低, 随
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图 3    对抗损失 (Loss_c)

Fig. 3    Adversarial loss (Loss_c)

 

表 1    Loss_f值分析表

Table 1    Loss_f value analysis table

方法 收敛轮次 收敛值 运行时间 (s)

Loss_f
N-F 150 0.863 8± 0.044 149.2± 1.37

SymTAL 160 0.481 8± 0.045 116.6± 1.15
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44%

21.8%

后下降速度逐渐放缓并趋于稳定. 在此期间, Neur-
al-Fly算法展现出较快的收敛速度. 然而, Neural-
Fly算法的最终收敛值为 0.863 8, 而 SymTAL算

法的收敛值则为 0.481 8, 这意味着 SymTAL算法

在收敛阶段的性能提升大约 . 这一结果证实改

进的 Adam优化器在训练初期采用较高学习率的

策略是有效的. 随着训练轮次的增加, 学习率逐渐

降低 ,  有效缓解了梯度消失的问题 .  此外 ,  尽管

Neural-Fly算法在收敛速度上领先, 但 SymTAL
算法由于采用深度学习方法, 在训练时间上的表现

更出色, 其速度比 Neural-Fly算法快 . 综合

各项指标 ,  改进后的 Adam 优化器不仅提升了

SymTAL算法的精度, 使其预测值更接近真实值,
而且在训练效率上也实现显著增强. 这些结果共同

表明, SymTAL算法在精确度和效率两个维度上均

展现出明显的优势.
为评估 SymTAL算法中神经网络学习效果对

对抗损失的影响, 采用均方误差作为评价指标, 分
别在不同的风速下对比平均输出损失、N-F学习后

损失以及 SymTAL学习后损失, 如图 5所示. 通过

拟合曲线可以明显看出, 在不同的风速下, 未学习

状态下的输出损失最高, 经过神经网络学习后损失

均有减少. 特别值得注意的是, 在最高风速 45 km/h
的条件下, SymTAL 算法的均方误差降低至 2.8,
而 N-F算法的均方误差为 3.2, 相比之下, SymTAL
算法比 N-F算法均方误差降低 12.5%.
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图 5    抗风算法学习损失对比

Fig. 5    Comparison of learning loss of
wind resistance algorithms

  

4.3    POP 算法的风速预测验证

在海面上, 风场受到多种外界条件的影响, 如
地形、大气压力等, 导致风速呈现出连续风、湍流风

和间歇风等不确定性特征. 为应对这些复杂情况,
本实验设计一个基于近海风场数据的预测模型. 该

∼

模型通过训练集数据进行训练, 旨在预测未来 200 h
内的风速状况, 如图 6所示. 实验结果表明, 该模型

在包含多种复杂特征的海面风速场景中显示出良好

的适应性和较低的预测误差. 即便风速在 70  120 h
区间内发生突变, 且伴随着不规则的气流波动, 模
型仍能维持有效的预测性能.
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图 6    风速预测结果

Fig. 6    Wind speed prediction results
 

为精确评估算法在风速预测方面的准确性, 本
研究针对连续风、湍流风和间歇风这三种不同的风

速模式进行预测分析. 在评估风速预测精度时, 采
用结合信号分解和深度学习技术的方法[40−43], 这一

方法通过一系列误差度量指标对不同算法进行定量

评估. 具体的数据和分析结果见表 2, 这些数据为

POP模型在不同风速条件下的预测性能提供科学

的量化依据.
平均值 (Mean)是描述数据集中心趋势的一种

常用方法, 而低平均值表示预测结果能较好地捕捉

风速变化规律, 从整体看 POP算法的平均值低于

其他预测模型的平均值. 均方误差 (MSE)通过平方

误差确保预测误差的重要性, 其中较低的 MSE值

意味着预测值与真实值之间的平均差异较小. POP
算法在风速预测中展现出的低MSE平均值 (0.051 9)
表明其具有较高的预测精度, 且优于其他算法. 平
均绝对误差 (Mean absolute error, MAE)衡量预

测值与真实值之间绝对差的平均值, 反映预测值

与真实值的接近程度. POP 算法的 MAE 平均值

(0.175 2)不仅是所有算法中最低的, 而且与 VMD-
LSTM算法相比, 有 24% 的显著提升, 这进一步验

证了其预测结果的稳定性. 均方根误差 (Root mean
square error, RMSE)是误差平方的平均值的平方

根, 提供对风速预测误差的一种直观度量. POP算

法的 RMSE平均值 (0.219 4)显著低于其他模型,
表明预测结果偏差更小, 进一步证实了其精准的预

测能力. 标准差 (Standard deviation, SD)是衡量
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预测值变异程度的关键指标, 低的标准差说明预测

结果稳定. POP算法在 MAE和 RMSE上的低标

准差进一步证实了其结果的稳定性和可靠性. 平均

绝对百分比误差 (Mean absolute percentage error,
MAPE)是预测值与真实值之间的平均相对偏差.
尽管 VMD-LSTM 算法在 Mean 上表现最佳, 但
POP算法在标准差上提升 41.6%, 表明其在预测精

度相当的情况下, 具有更高的稳定性. 最大绝对误

差 (Maximum absolute error, MAXE)反映在最坏

情况下的预测误差, POP 算法的 MAXE 平均值

(0.610 6)表明即使在极端情况下, 预测误差也能得

到有效控制. 平均相对误差 (Absolute relative er-
ror, ARE), 即平均绝对误差与真实值的比率, 衡量

预测误差占真实值的比例, 体现模型的相对准确度.
POP 算法在 ARE 上的表现虽然较 VMD-TCN-
LSTM有所提高, 但仍在可接受范围内, 证明了其

对风速变化快速响应的能力.
综上所述, POP算法在风速预测上的表现通过

各项性能指标得到全面验证. 其不仅在Mean上表

现优异, 而且在误差波动和极端误差控制方面也展

现了出色的性能, 这充分证明了 POP算法在风速

预测领域的优越性和稳健性.
间歇风是指风速在间歇性的增减, 即风速会突

然增加然后又突然减小, 风速变化剧烈且频繁. 湍
流风是指风速和风向在空间和时间上均呈现不规则

的变动, 风速变化随机且无规律. 表 3展示 POP算

法与其他对比算法在间歇风场中的风速预测结果.
表 4展示 POP算法与其他对比算法在湍流风场中

的风速预测结果. 通过观察表 3和表 4, 在极端风速

条件下, POP算法相比其他算法具有更高的预测精

度. 在湍流风场中, 由于风速会突然降至接近零的

情况, 导致 MAPE和 ARE的计算式分母为零, 因
 

表 2    连续风场算法性能比较

Table 2    Performance comparison of continuous wind field algorithms

评估指标 CNN-LSTM[40] VMD-AM-LSTM VMD-CNN[41] VMD-CNN-LSTM[42] VMD-GRU[43] VMD-LSTM VMD-TCN-LSTM POP

MSE
Mean 0.065 3 0.065 4 0.059 6 0.061 8 0.062 5 0.054 5 0.061 6 0.051 9

SD 0.049 0 0.049 0 0.040 0 0.042 0 0.046 0 0.039 0 0.039 0 0.028 0

MAE
Mean 0.199 9 0.200 0 0.191 4 0.195 5 0.195 4 0.182 7 0.195 4 0.175 2

SD 0.080 1 0.080 4 0.069 4 0.072 7 0.076 2 0.067 3 0.067 9 0.050 8

RMSE
Mean 0.243 4 0.243 5 0.234 6 0.238 4 0.238 8 0.224 3 0.239 1 0.219 4

SD 0.078 0 0.078 0 0.067 0 0.070 0 0.074 0 0.065 0 0.066 0 0.050 0

MAPE
Mean 66.937 3 66.192 4 61.298 0 61.047 5 63.094 2 51.917 7 65.228 5 56.036 8

SD 23.014 0 22.006 0 17.574 0 17.063 0 19.845 0 15.665 0 19.310 0 9.155 0

MAXE
Mean 0.649 1 0.641 6 0.642 1 0.644 4 0.641 3 0.641 8 0.648 1 0.610 6

SD 0.112 0 0.110 0 0.110 0 0.109 0 0.109 0 0.109 0 0.105 1 0.096 0

ARE
Mean 0.616 3 0.644 1 0.649 1 0.555 8 0.633 0 0.634 0 0.611 6 0.540 6

SD 0.181 0 0.202 0 0.211 0 0.085 0 0.202 0 0.205 0 0.154 0 0.078 0

 

表 3    间歇风场算法性能比较

Table 3    Performance comparison of intermittent wind field algorithms

评估指标 CNN-LSTM[40] VMD-AM-LSTM VMD-CNN[41] VMD-CNN-LSTM[42] VMD-GRU[43] VMD-LSTM VMD-TCN-LSTM POP

MSE
Mean 0.048 2 0.051 4 0.052 1 0.046 5 0.053 0 0.049 7 0.051 4 0.044 9

SD 0.022 0 0.027 0 0.034 0 0.018 0 0.023 0 0.023 0 0.018 0 0.014 0

MAE
Mean 0.175 6 0.172 3 0.174 7 0.171 2 0.174 8 0.170 3 0.170 3 0.157 4

SD 0.046 1 0.053 1 0.056 9 0.043 6 0.044 8 0.044 8 0.037 5 0.023 9

RMSE
Mean 0.224 2 0.218 5 0.221 6 0.219 1 0.225 6 0.215 4 0.223 1 0.194 4

SD 0.047 0 0.050 0 0.054 0 0.044 0 0.045 0 0.045 0 0.041 0 0.015 0

MAPE
Mean 66.310 8 73.116 7 72.469 7 68.695 6 64.579 8 72.091 8 59.104 4 58.541 8

SD 25.331 0 32.797 0 33.599 0 26.133 0 24.647 0 30.289 0 14.528 0 12.135 0

MAXE
Mean 0.715 6 0.684 3 0.692 6 0.703 2 0.735 5 0.703 9 0.753 7 0.688 2

SD 0.113 0 0.097 0 0.106 0 0.107 0 0.108 0 0.104 0 0.101 4 0.063 0

ARE
Mean 0.684 3 0.731 2 0.734 3 0.687 0 0.674 4 0.720 9 0.591 0 0.585 4

SD 0.262 0 0.328 0 0.348 0 0.261 0 0.255 0 0.303 0 0.145 2 0.121 0
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此这两种误差评估指标在这种情况下不适用, 并未

记录. 通过使用不同的风况和误差衡量指标来定量

和全面地评估 POP算法的预测准确性, 这些结果

进一步验证了在线风场预测模型 POP算法的有效

性和精确性, 表明 POP算法在复杂多变的风场环

境下具有优越的预测能力. 

4.4    SymTAL-POP 姿态稳定方法的验证

为验证在多变海风环境下, 整体 SymTAL-POP
姿态稳定方法的性能优势. 本研究设计一个实验,
通过量化评估不同控制算法在 0 km/h、15 km/h、
30 km/h和 45 km/h恒定风速下的轨迹跟踪误差

的性能. 实验中, 无人机飞行时间为 2 min, 完成 6 圈闭

环绕圈飞行. 本文选取非线性跟踪控制 N-T[44]、自

适应非线性预测控制 N-MPC[45]、增量非线性动力

学反演控制 INDI[46]、L1 自适应控制 L1-A [47] 以及

本文 SymTAL-POP (S-P)控制算法进行性能比较.
首先对各算法的轨迹跟踪误差的 RMS (Root

mean square)进行分析, 如图 7所示. 定量结果表

明, 随着风速的增加, 各种控制算法的气动幅度变

化更加明显, 其性能也更易受到风速的影响. 在所

有测试的控制算法中, 随着风速的增加, 气动力变

化较大, 非线性 N-T算法性能大幅下降. L1-A、N-
MPC和 INDI在风速低于 12 km/h时相比 N-T有

所改善, 但是在风速达到 20 km/h时, L1-A算法

的 RMS 高达 17 ,  比 N-MPC 和 INDI 算法的

RMS大, 飞行控制逐渐不稳定. 此时 S-P算法在该

风速下 RMS仅为 4.5, 相比N-MPC算法提高 55.2%.
在最具挑战的 45 km/h的风速下, S-P算法的 RMS
仍然保持在 10 以下, 实验测得本算法的执行时间

与通信延迟稳定维持在 15 ms至 30 ms之间. 结果

表明, 相较于其他算法, S-P算法在不同风况下不仅

表现出卓越的稳定性, 同时实现了快速响应.
抗风算法的平均位置误差的Mean值如表 5所

示. 在 15 km/h的风速下, N-MPC、INDI和 S-P
相比其他算法的Mean值较小. 当风速达到 30 km/h
时, N-MPC和 INDI的Mean值逐渐增大, 此时 S-
P算法的 Mean值比 INDI算法提升 15.6%. 当风

速达到最大 45 km/h时, S-P算法的Mean值仍低

于 10, 相较于其他算法稳定性较好. 轨迹跟踪实验

结果表明, RMS和Mean两个评价指标呈现出一致

的趋势变化, 自适应控制算法大大优于依赖积分控

制的非线性跟踪控制 ,  而在自适应控制算法中

SymTAL-POP算法优于其他最佳控制算法, 性能

提升 23.5%.
为便于分析, 如表 6所示, 本文采用三个等级

(优、中、差)来评估算法的抗风性能, 以平均值 9 cm
和 15 cm作为区分这些等级的分界点[48]. 在无风条

件下, 除 N-T控制算法外, 所有算法的误差都低于

 

表 4    湍流风场算法性能比较

Table 4    Performance comparison of turbulent wind field algorithms

评估指标 CNN-LSTM[40] VMD-AM-LSTM VMD-CNN[41] VMD-CNN-LSTM[42] VMD-GRU[43] VMD-LSTM VMD-TCN-LSTM POP

MSE
Mean 0.279 9 0.297 4 0.276 0 0.274 1 0.294 3 0.296 6 0.296 6 0.2494

SD 0.095 0 0.072 0 0.074 0 0.082 0 0.072 0 0.077 0 0.077 0 0.0690

MAE
Mean 0.396 3 0.406 4 0.407 2 0.396 5 0.408 3 0.411 7 0.403 8 0.3482

SD 0.060 5 0.058 1 0.061 1 0.061 8 0.061 6 0.062 2 0.063 1 0.0125

RMSE
Mean 0.521 5 0.528 3 0.533 4 0.508 5 0.534 6 0.533 7 0.533 7 0.4742

SD 0.089 0 0.067 0 0.072 0 0.078 0 0.072 0 0.073 0 0.068 0 0.0460

MAPE
Mean — — — — — — — —

SD — — — — — — — —

MAXE
Mean 0.826 8 0.861 0 0.848 2 0.826 1 0.876 0 0.877 4 0.870 0 0.7614

SD 0.142 0 0.124 0 0.131 0 0.144 0 0.123 0 0.130 0 0.108 0 0.0710

ARE
Mean — — — — — — — —

SD — — — — — — — —
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图 7    抗风算法跟踪误差

Fig. 7    Wind resistance algorithm tracking error
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9 cm, 因此被评定为优等级. 然而, 随着风速增加到

微风级别, N-T算法的误差增加到 15.4 cm, 降级为

差等级. L1-A 算法的性能也有所下降, 误差达到

12.1 cm, 被评定为中等级. 尽管风速增加, 但其他

算法的误差依然保持在 9 cm以下, 显示出良好的

控制能力. 当风速进一步增加到劲风水平时, 除本

研究提出的 S-P算法外, 其他算法的控制性能均有

所下降. L1-A算法的误差上升至 22.7 cm, 评级为

差等级; N-MPC和 INDI算法的误差分别为 11.6 cm
和 10.9 cm, 评级为中等级. 在强风条件下, 所有算

法的误差都超过 10 cm, 性能都降至中等水平以下.
但是, S-P算法相比 INDI算法误差低 23.6%, 这进

一步验证了本文算法在飞行控制方面的显著优势. 

4.5    最佳高度区域选择

本文引入轨迹跟踪误差作为阈值. 一旦飞行误

差超过阈值, 则需调整飞行高度确保在稳定可控的

风场下正常执行任务. 基于旋翼无人机的最大上升

速率特性, 本研究将阈值设定为 5 m. 根据海拔高

度对风速的影响, 使用风速随高度变化的关系进行

计算[49]:

V (z) = V0

(
z

z0

)λ

(33)

V (z) z V0 z0

z λ

λ = 0.18

其中,   是高度  处的风速;   是参考高度  处

的风速;   是观测的高度;   是幂指数, 描述风速随

高度变化的速率. 已知  m, 并且通过在线

z0 = 50

V0

风场数据计算得出参考高度  m处的平均风

速  = 8.23 m/s. 不同海拔高度的风速如表 7所
示. 结合第 4.4节实验中轨迹跟踪误差值与风速信

息, 得出结论: 当飞行高度超过 60 m时, 无人机无

法稳定执行任务. 为确保稳定性, 必须降低飞行高

度. 当飞行高度低于 60 m且该高度的风速不超过

8.50 m/s时, 无人机无需进行高度调整.
 
 

表 7    高度与风速的关系

Table 7    Relationship between height and wind speed

(m)高度 (m/s)风速 

10 6.16

20 6.97

30 7.50

50 8.23

60 8.50

70 8.74

80 8.95

90 9.14

100 9.32

110 9.48

120 9.63
  

5    结束语

本文介绍了一种具有抗风特性的域对抗自适应

飞行控制方法 SymTAL-POP, 结合离线对称式时

序域对抗学习算法与在线风场预测技术, 提升无人

机在海上复杂风况中的稳定性和适应性.
论文的主要贡献包括:
1) 提出无人机飞行控制方法 SymTAL-POP,

其中包括离线域对抗自适应学习和在线风场预测两

个关键部分, 旨在增强无人机在复杂海风环境中的

稳定性和抗风性能;
2) 设计离线 SymTAL算法, 结合域对抗学习、

对称网络和双向时序网络, 以提取气动共享特征并

提升模型的学习能力;
3) 设计在线风场预测模型 POP, 使用变分模

态分解技术处理风场速度信号, 并根据风信号特性

选择模型池中的 TCN-GRU或 SVR进行风速预测;
4) 通过实验验证, SymTAL-POP算法较其他

算法在闭环轨迹跟踪误差性能上有更好的表现.
未来将继续优化该方法, 重点研究变风速和变

风向条件下如何实现旋翼无人机的姿态稳定控制,
并将该方法应用到实际无人机系统中.
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