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基于强化学习补偿的地面无人战车行进间
跟瞄自适应控制
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摇 摇 摘要: 针对底盘运动和路面起伏对地面无人战车行进间跟瞄带来的非线性干扰问题,提出

一种基于强化学习补偿的地面无人战车行进间跟瞄自适应控制方法。 该跟瞄控制方法由主控制器

与补偿控制器两部分构成,主控制器利用 PID 控制算法结合当前跟瞄误差得到主控制量,补偿控制

器利用 Dueling Q 网络强化学习算法对战车当前状态和局部规划路径附近的路面起伏信息进行处

理得到补偿控制量。 建立地面无人战车一体化运动学模型,对基于强化学习的补偿控制算法进行

阐述;基于 V鄄REP 动力学软件在三维场景中进行仿真验证。 实验结果表明:基于强化学习补偿的

跟瞄控制方法对底盘运动和路面起伏具备较好的自适应能力,有效地提升了无人战车行进间跟瞄

的准确性与稳定性。
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Tracking and Aiming Adaptive Control for Unmanned Combat Ground Vehicle
on the Move Based on Reinforcement Learning Compensation

WEI Lianzhen1,2, GONG Jianwei1, CHEN Huiyan1, LI Zirui1,3, GONG Cheng1

(1. School of Mechanical Engineering, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China;
2. Yangtze Delta Region Academy, Beijing Institute of Technology, Jiaxing 314019, Zhejiang, China;

3. Department of Transport and Planning, Delft University of Technology, Delft 2628 CN, The Netherlands)

Abstract: To deal with the nonlinear interference caused by chassis movement and road surface
undulations with the tracking and aiming of unmanned combat ground vehicles, a tracking and aiming
adaptive control method for unmanned combat ground vehicles on the move based on reinforcement
learning compensation is proposed. This method consists of a main controller and a compensation
controller. The main controller uses the PID control algorithm combined with the current tracking error to
obtain the main control quantity, and the compensation controller uses the Dueling DQN reinforcement
learning network to process the current state of the combat vehicle as well as the road surface undulation
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information near the local planning path to obtain the compensation control quantity. Firstly, the
integrated kinematics model of the unmanned combat ground vehicle is established. Then, the
compensation control algorithm based on reinforcement learning is described. Finally, simulation and
verification are performed in three鄄dimensional scenes based on the V鄄REP dynamic software. The
experimental results show that the tracking and aiming control method based on reinforcement learning
compensation has good adaptive ability for chassis movement and road surface undulations, which
effectively improves the tracking / aiming accuracy and stability of unmanned combat vehicles.
Keywords: unmanned combat ground vehicle; tracking and aiming on the move; reinforcement learning;
adaptive control; compensation control

0摇 引言

现代局部战争的实践反复证明,高新技术已经

成为现代战争的制胜因素。 随着自主智能、网络协

同、云处理等高新技术的发展,作战模式正在发生重

要转变,以地面无人战车为代表的无人作战系统能

够执行多种特殊任务,是应对未来不确定形势的重

要突破口,具有广泛的应用前景[1]。
在执行打击任务时,地面无人战车通常可采取

静态射击与行进间射击两种作战方式。 相比静态射

击的作战方式,行进间射击能够缩短任务完成时间

以提升作战效率,降低被反装甲武器命中的概率从

而提升战场生存能力,是地面无人战车未来发展

的重要方向[2] 。 行进间射击的关键技术之一是跟

瞄镜对目标准确、稳定地跟瞄。 现代坦克主流采

用稳像式火控系统:火炮与瞄准镜分别稳定,瞄准

镜对目标实时跟瞄并调动火炮,火控计算机根据

跟瞄角速度、目标距离、炮弹弹种、风速等值计算

射击诸元以实现射击[3] 。 然而,无论跟瞄系统处

于稳像状态还是自动跟踪状态,底盘运动和路面

起伏都会对瞄准带来平移误差,这给跟瞄控制系

统带来了挑战[4] 。
为提升战车行进间跟瞄的准确性与稳定性,不

同研究人员提出了各自的技术方案。 如钟洲等[5]

建立了车载防空导弹的行进和发射一体化多柔性体

动力学模型,并分析了路面和车速对防空导弹行进

间发射精度的影响,但仅重点关注动力学模型的创

建与分析,并未给出合适的控制方法。 慕巍等[6] 利

用光电跟踪仪、火炮、载体惯导系统、视频跟踪器和

激光测距机输出的相关参数,完成瞄准线坐标系下

方位速度环和俯仰速度环跟踪前馈补偿参数的计

算, 以 提 升 对 高 速 目 标 跟 瞄 控 制 的 准 确 性。

熊珍凯等[7]针对机动快速目标的跟踪问题,采用基

于当前统计模型的改进卡尔曼滤波算法预测出目标

运动状态参数,并采用自适应滑模的解算控制方法,
实现伺服系统的位置控制,提升跟瞄精度。 这些方

法没有涉及本车运动状态的分析,在动对静、动对动

场景受限。 郝强等[4]采集目标距离、火炮相对车体

角度和车体速度等信息,循环解算瞄准线的补偿角

速度,减小了跟瞄误差。 但是,该方法仅考虑底盘速

度影响,忽略了路面起伏影响,在地形复杂的越野场

景中跟瞄补偿的效果不佳。 张卫民等[8] 以自行火

炮与敌遭遇时紧急直瞄场景为研究对象,提出一种

自行火炮自动直瞄控制方法,以提高火炮直瞄时快

速反应能力和射击精度。 然而,该方法侧重于瞄准

的快速性,没有充分考虑各种非线性干扰对瞄准稳

定性的影响。 朱斌等[9] 考虑系统内部扰动和外部

扰动对稳瞄系统速度跟踪精度的影响,提出了采用

自抗扰的控制方案。 不过,该方法侧重于稳定性,仍
然没有有效消除底盘运动与路面起伏因素带来的瞄

准线平移误差。
针对跟瞄控制存在的上述问题,本文从整车角

度进行研究,提出一种基于强化学习补偿的地面无

人战车行进间跟瞄自适应控制方法。 将感知模块感

知得到的地形信息与规划模块规划得到的未来轨迹

传输至上装跟瞄控制模块,上装跟瞄控制模块利用

Dueling 深度 Q 网络(DQN)强化学习算法对这些信

息处理后得到补偿控制量,以削弱底盘运动与路面

起伏对跟瞄的影响,提升战车跟瞄的准确性与稳定

性。 首先建立地面无人战车一体化运动学模型,之
后对补偿控制方法进行细节性描述,最后利用仿真

实验证明方法的有效性。

1摇 系统模型

针对地面无人战车行进间跟瞄自适应控制问
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题,提出问题场景模型、地面无人战车一体化运动学

模型以及强化学习模型。
1郾 1摇 问题场景描述

地面无人战车行进间跟瞄平面示意如图 1 所

示。 无人战车接收上级指挥端下发的打击任务,从
起点位置规划战车的运动轨迹,而后自主跟踪运动

轨迹并且实时搜索打击目标,跟瞄系统对可疑目标

识别并在自动跟踪状态对其瞄准。 跟瞄控制的目标

是迅速、准确、稳定地减小跟瞄镜与打击目标随动角

度误差 兹[10]。

图 1摇 问题场景描述

Fig. 1摇 Problem scenario description
摇

1郾 2摇 地面无人战车一体化运动学模型

地面无人战车采用履带式移动底盘,可通过调

节左、右两侧主动轮的转速或转矩控制整车航向和

速度。 战车配备无人炮塔,其中升降式搜索镜用于

识别周围可疑目标,跟瞄镜对搜索到的敌方目标实

时跟瞄,火炮随动,而后火控计算机计算射击诸元,
控制火炮在阈值内完成射击。 考虑战车底盘的平

移、俯仰、横摆、侧倾等会对上装跟瞄与打击模块产

生影响,基于履带式无人车运动学模型[11], 推导出

右手坐标系的地面无人战车底盘与上装一体化运动

学模型,如图 2 所示。
图 2 中,Oxyz 为世界坐标系,O1x1y1 z1 为底盘坐

标系,O2x2y2 z2 为跟瞄坐标系,O3x3y3 z3 为火炮坐标

系。 如 2(a)中同时给出了可旋转方向,记 棕1 代表

底盘在世界坐标系中的横摆角速度,棕2 代表底盘

在世界坐标系中的俯仰角速度,棕3 代表底盘在世

界坐标系中的侧倾角速度,棕4 代表跟瞄镜在底盘

坐标系中的方位角速度,棕5 代表跟瞄镜在底盘坐

标系中的高低角速度,棕6 代表火炮在底盘坐标系

中的方位角速度,棕7 代表火炮在底盘坐标系中的

高低角速度。 图 2( b)中 v1q、vrq分别为左、右两侧

履带或驱动轮的牵连速度,兹1 为底盘在世界坐标

图 2摇 地面无人战车一体化运动学模型

Fig. 2摇 Integrated kinematics model of unmanned
combat ground vehicle

摇
系中的横摆角,兹4 为跟瞄镜在世界坐标系中的方

位角,兹6 为火炮在世界坐标系中的方位角,B 为战

车底盘履带中心距,Oc 为底盘瞬时转向中心,v 为

底盘运动速度。
由于差速转向战车在转向时,两侧履带或驱动

轮不可避免地会发生滑移滑转[12],定义左右两侧的

滑移滑转系数分别为

fl =
v1q - v1s

vlq
,fr =

vrq - vrs
vrq

(1)

式中:v1s、vrs分别为左、右两侧履带或驱动轮相对于

车体的卷绕纵向线速度。 考虑到滑转滑移,底盘的

运动速度、横摆角速度分别为

v =
vlq + vrq

2 (2)

棕1 =
vrq - vlq

B =
vrs / (1 - fr) - vls / (1 - fl)

B (3)

由上述定义与推导,可得地面无人战车的数学

模型为
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(4)
式中:兹2、兹3、兹5、兹7 分别为底盘在世界坐标系中的俯

仰角、侧倾角、跟瞄镜在世界坐标系中的高低角以及

火炮在世界坐标系中的高低角。
1郾 3摇 强化学习模型

强化学习是机器学习的一个重要分支,它模拟

的是生物学中的行为主义,即自然界中的生物体在

一定的正向或负向刺激下,通过不断学习形成一套

应对刺激的策略,从而实现自身利益最大化[13] 。
强化学习任务通常利用马尔可夫决策过程(MDP)
进行描述,它满足马尔可夫性质:系统下一时刻状

态只与当前时刻状态有关,与过往时刻状态无

关[14] 。 MDP 的基本组成是五元组(S,A,P,酌,R),
其中 S 为智能体在交互环境中的状态集,A 为智能

体在交互环境中对应的动作集,P 为智能体的状态

转移概率,酌 为奖励的折现因子,R 为智能体在交

图 3摇 强化学习过程

Fig. 3摇 Process of reinforcement learning

互环境中采取特定动作的回报奖励[13] 。 强化学习

过程是智能体从初始状态开始,不断从动作集中

选取动作进行状态的转移,之后利用奖赏函数对

选取的动作进行评价从而更新参数直到累计奖励

最大化的过程,核心思想是试错与学习,具体如图

3 所示。

强化学习主体框架包括智能体、环境、动作、奖
励 4 个内容[13]。 本文主要涉及地面无人战车跟瞄

控制方法:由强化学习控制的智能体为地面无人战

车的炮塔;环境指代的是战车周围态势;动作指代的

是炮塔方位角控制量、炮塔高低角控制量;奖励指代

的是人为设定的奖赏函数。 通过奖赏函数的奖赏值

引导智能体进行学习,下面阐述了强化学习模型的

基本要素:
1)累积奖励。 智能体每次执行动作后系统都

会对该步操作进行评价,该评价值是单步奖励,累积

奖励是智能体在一个回合之后所有动作单步奖励的

折扣加权和,如(5)式所示:

G t = R t + 1 + 酌R t + 2 +… = 移
肄

k = 0
酌kR t + k + 1 (5)

式中:G t 代表 t 时刻后开始的累积奖励;R t + 1 代表

t + 1 时刻的单步奖励。 需要注意的是:累积奖赏实

际上是一个随机变量,对它求期望可以得到价值函

数。
2)策略。 策略代表智能体在每种状态下执行

某种动作的概率,是状态空间到动作空间的映射,如
(6)式所示:

仔(a | s) = P[At = a |St = s] (6)
式中:仔(a | s)为状态 s 时执行动作 a 的概率;At 为

t 时刻可选动作集;St 为 t 时刻状态集。
3)状态价值函数。 为评价智能体所在状态的

优劣,需获得智能体从当前状态转移到结束状态的

累积奖励,在当前状态下按照一个固定策略求得的

累积奖励期望是状态价值函数,如(7)式所示:

v仔(s) = E [仔 移
肄

k = 0
酌kR t + k + 1 |St = ]s (7)

4)动作价值函数。 在当前状态下执行某个动

作后按照某固定策略求得的累积奖励期望即是动作

价值函数,如(8)式所示:

q仔(s,a) = E [仔 移
肄

k = 0
酌kR t + k + 1 |St = s |At = ]a (8)

5)贝尔曼方程。 贝尔曼方程是将多层决策转

化为多个决策的动态规划过程,根据迭代公式求解

状态价值函数与动作价值函数,状态价值函数与动

作价值函数对应的贝尔曼方程分别为

v仔(s) = 移
a沂A

仔(a | s () Ra
s + 酌移

s忆沂S
Pa

ss忆v仔(s忆 ))

(9)
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q仔(s,a) = Ra
s + 酌移

s忆沂S
Pa

ss忆移
a忆沂A

仔(a忆 | s忆)q仔(s忆,a忆)

(10)
式中:Pa

ss忆为智能体在当前状态 s 时执行动作 a 后转

移到下一状态 s忆的概率;a忆为在状态 s忆时采取的动

作;Ra
s 代表智能体在当前状态 s 时执行动作 a 后获

得的单步奖励。

2摇 控制方法

跟瞄控制问题的核心在于跟瞄系统能够快速、
准确、稳定地对目标实时瞄准,其难点在于目标点运

动、己方战车运动、路面起伏等因素带来的非线性干

扰。 针对此,本文提出一种基于强化学习补偿的地

面无人战车跟瞄控制方法,以减小跟瞄误差,提升跟

瞄性能。
控制方法架构如图 4 所示。 PID 控制器根据当

前跟瞄偏差得到主控制量;Dueling DQN 控制器将

底盘局部规划路径点与目标的相对位置、局部规划

路径点附近的起伏梯度、车辆运动速度、当前跟瞄误

差等信息作为输入,利用神经网络处理得到补偿控

制量;主控制量与补偿控制量加权之和为最终控制

量,共包括方位控制量与高低控制量两个输出。 主

控制量保证跟瞄的大致方向性,补偿控制量用于对

主控制量进行修正,从而提升地面无人战车行进间

跟瞄对底盘速度变化以及路面起伏的自适应能力。
需要说明的是:该控制方法得到的控制量是跟瞄系

统下一时刻相对转动的角度增量,并非底层的转矩

控制量。 本文中强化学习算法的学习机制与网络结

构能够针对复杂动态信息分析和处理,并且具备持

续学习效果,随着训练次数的增多,跟瞄效果的准确

性与稳定性可逐步提升[15]。 图 4 中,e1、e2 分别为

方位角度偏差值与高低角度偏差值,kp1、ki1、kd1、kp2、
ki2、kd2分别为方位角和高低角对应的比例、积分、微
分权重系数,urot是方位角增量,upit是高低角增量。

战车对目标的实时跟瞄偏差角度值可以由目

标在跟瞄坐标系中位置求解得到,角度计算如

(11)式[16]所示:

e1 (= arctan
y0 - y
x0 - )x - 兹4

e2 (= arctan
z0 - z

(x0 - x) 2 + (y0 - y)
)2
- 兹

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï 5

(11)

图 4摇 基于强化学习的补偿控制方法架构图

Fig. 4摇 Framework of compensation control method
based on reinforcement Learning

摇

式中:x0、y0、z0 代表跟瞄目标在世界坐标系中坐标;
x、y、z 代表车辆跟瞄镜在世界坐标系中坐标。

最终的控制量(当前控制时刻相对于上一控制

时刻,其跟瞄方位角度增量与跟瞄高低角度增量)
的数学表达如(12)式所示:

urot = k1u1 + kr1ur1

upit = k2u2 + kr2ur2

u1 = kp1e1( t) + ki1 乙T
0
e1( t)dt + kd1

de1( t)
dt

u2 = kp2e2( t) + ki2 乙T
0
e2( t)dt + kd2

de2( t)
dt

ur1 = fr1(s)

ur2 = fr2(s

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï )

(12)
式中:k1、k2 分别为方位角和高低角主控制量权重系

数;u1、u2 分别为方位角和高低角主控制量;kr1、kr2

分别为方位角和高低角补偿控制量权重系数;ur1、
ur2分别为方位角和高低角补偿控制量;T 代表积分

时间;frl(s)、fr2(s)分别为强化学习神经网络拟合的

方位角和高低角非线性函数。
本文采用的强化学习算法参考了 Dueling DQN

算法思路[17 - 18],它属于值迭代算法的一种,是基于

传统 DQN 算法的一种改进算法,如图 5 所示。 图 5
中,L( j)代表第 j 条数据对应的误差值,M 代表一次

性处理的数据条数。
图 5 中,估计网络与目标网络在网络结构上一

致,区别在于估计网络实时更新参数,目标网络非实
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图 5摇 强化学习算法思路图

Fig. 5摇 Algorithm diagram of reinforcement learning

摇
时更新,算法 Q 值计算如(13)式所示:

Q(s,a |w,琢,茁) = VQ(s |w,琢) [+ AQ(s,a |w,茁) -

1
C 移

a忆沂A
AQ(s,a忆 |w,茁 ])) (13)

式中:VQ(s | w,琢) 为状态值函数,用于衡量状态价

值,仅与状态 s 有关,w 为公有网络参数,琢 为状态

值函数特有网络参数;AQ( s,a | w,茁)是动作优势函

数,用于衡量不同动作相对于所处状态的价值,同时

与状态 s 以及动作 a 有关,茁 是动作优势函数特有

网络参数;C 为离散动作空间元素个数。
本文中使用的神经网络结构如图 6 所示,其中

方位角度补偿控制网络与高低角度补偿控制网络类

似,区别在于神经网络的输入信息、输出信息以及神

经元个数。 方位角度补偿控制网络的输入为底盘局

部规划路径点与目标的相对位置、左右履带速度、方
位跟瞄误差;高低角度补偿控制网络的输入为局部

规划路径点附近的起伏梯度、左右履带速度、高低跟

瞄误差。 其中,路径附近起伏梯度指的是“一定数

目的未来路径点以及对应的左右偏移路径点集合冶
前后相邻点之间高度差值构成的矩阵。 输入信息先

经过若干层全连接层,之后分为状态值网络以及动

作值网络,最后得到每种动作对应的 Q 值。 此外,
本文对部分全连接层进行了 Dropout 处理,即在训

练阶段随机将部分神经元丢弃从而削弱训练中的发

生过拟合现象[19]。
程序训练过程:先随机探索一定步数以获得多

组数据并将其存储在经验池中,每一次从经验池中

抽出若干条数据并不断更新网络参数值,直至模型

图 6摇 Dueing DQN 神经网络结构图

Fig. 6摇 Structure of Dueing DQN neural network

摇
满足要求或训练次数达到阈值。 Dueling DQN 算法

是通过最小化时序差分误差实现网络更新,其数学

表达如(14)式所示:
L = (R + 酌maxa忆Q忆(s忆,a忆 |w忆,琢忆,茁忆) -

Q(s,a |w,琢,茁)) 2 (14)

式中:Q忆代表下一状态的目标 Q 值。 因实际进行参

数更新是同时对若干条数据进行处理,平均后的误

差值如(15)式所示:

Lave =
1
M 移

M

j = 1
L( j) (15)

利用 TD 误差对网络参数的更新原理是借助梯

度下降算法,本文在实验时采用了 Adam 优化器实

现参数梯度下降,相比传统的随机梯度下降算法能

够更快地实现参数收敛。

3摇 仿真实验与结果分析

3郾 1摇 V鄄REP 三维仿真实验设置

底盘运动是影响地面无人战车行进间跟瞄误差

的一个重要非线性干扰,当速度大小或者速度方向

发生变化时会对跟瞄的稳定性产生影响,即使战

车保持匀速直线运动,也会对战车跟瞄带来瞄准

线的平移[4] 。 路面起伏是影响地面无人战车行进

间跟瞄误差的另一个重要非线性干扰因素。 基于

单独 PID 控制的跟瞄算法不能对战车未来阶段的

起伏信息进行预判,这种被动跟随控制策略在起

伏路面时跟瞄效果不佳;并且,由于路面起伏的复

杂性,传统的前馈补偿方法难以针对性开展设计。
本章基于 V鄄REP 动力学仿真软件进行强化学习网

络参数训练与测试[20] ,通过观察训练过程中奖赏

值的上升和对比单独 PID 控制方法与补偿控制方

法跟瞄误差角数值来验证本文提出的补偿控制方

法有效性,仿真实验流程如图 7 所示,仿真软硬件

环境如表 1 所示。
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图 7摇 仿真实验流程图

Fig. 7摇 Flow chart of simulation
摇

表 1摇 仿真软硬件环境

Table 1摇 Software and hardware of the simulation

参数 数值

操作系统 Ubuntu16郾 04 + ROS Kinetic

图形处理器 NVIDIA GeForce GTX1650

内存 / GB 8郾 0

机器学习框架 TensorFlow

程序语言 Python 和 C + +

动力学仿真软件 V鄄REP EDU 3郾 6郾 2

摇 摇 为在 V鄄REP 动力学软件中搭建路面起伏环境,
采用 Perlin 噪声算法构建近似于自然环境的起伏路

面[21],并将地形文件、车辆模型、打击目标导入

V鄄REP 仿真软件,再利用 ROS 接口实现与程序端的

通信,最终完成起伏路面仿真环境搭建,如图 8 所

示。 仿真中设定车辆运动速度为 15 km / h,方位角

速度阈值为 40毅 / s,高低角速度阈值为 40毅 / s。 设计

两个强化学习神经网络分别对方位角与高低角进行

补偿控制,强化学习的基本信息如表 2 所示。
3郾 2摇 实验结果分析

由表 2 可以看出,奖赏函数是关于目标跟瞄角

误差值的二次函数,当误差角越小时对应的奖赏值

越大,因此可通过观察训练过程中奖赏值变化分析

跟瞄效果。 图 9 绘制出了无人战车从起始位置自主

运动到目标位置的前 500 次训练过程中高低角网络

平均奖赏值的变化情况,为便于观察进行了均值滤

波。 由图 9 看出:随着训练次数地增多,平均奖赏值

呈现整体上升的趋势,这代表 Dueling DQN 控制器

对于跟瞄误差补偿效果随着训练增多而提升。

图 8摇 三维仿真环境搭建过程

Fig. 8摇 Construction process of 3D simulation environment
摇

表 2摇 强化学习基本设置

Table 2摇 Basic settings of reinforcement learning

参数 数值

方位网络输入信息
方位跟瞄误差、履带速度、局部规划

路径点与目标相对位置

高低网络输入信息
高低跟瞄误差、履带速度、局部规划

路径点附近的起伏梯度

方位网络输出信息 /

( 毅)

离散补偿角度集合中的一个:

- 0郾 3, - 0郾 2, - 0郾 1, - 0郾 05,0,0郾 05,

0郾 1,0郾 2,0郾 3

高低网络输出信息 /

( 毅)

离散补偿角度集合中的一个:

- 0郾 3、 - 0郾 2、 - 0郾 1、 - 0郾 05、0、

0郾 05、0郾 1、0郾 2、0郾 3

方位奖赏函数 10 - e21

高低奖赏函数 10 - e22

图 9摇 平均奖赏值变化图

Fig. 9摇 Variation diagram of average reward values
摇

摇 摇 地面无人战车在从起点位置到终点位置的运行

中,不同跟瞄控制方法对应的跟瞄角度误差均值能

够反映控制效果的好坏。
将战车从跟瞄稳定位置到终点位置运动过程中
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上装跟瞄角度误差的变化情况进行记录,并对比基

于 PID 控制与强化学习补偿控制两种方法的跟瞄角

度误差变化情况,对比结果如图 10 所示,其中

图 10(a)为方位角度误差变化,图 10(b)为高低角

度误差变化。 由图 10 可知:基于强化学习补偿的控

制方法平均跟瞄误差明显更小,控制效果更优。

图 10摇 跟瞄角误差变化图

Fig. 10摇 Variation diagram of tracking / aiming error
摇

4摇 结论

本文提出一种基于强化学习补偿的地面无人战

车行进间跟瞄自适应控制方法,有效地提升了地面

无人战车的动态作战性能。 首先建立地面无人战车

一体化运动学模型以及强化学习模型,然后具体介

绍了基于强化学习补偿的跟瞄控制方法架构,最后

基于 V鄄REP 动力学仿真软件进行了控制方法效果

对比,得出结论:强化学习补偿能够较好地削弱速底

盘运动以及路面起伏对上装跟瞄的非线性干扰。 不

过,目前的工作仍是初步的:1)在跟瞄系统建模方

面采用了简单运动学模型,后续会针对该模型进行

完善并深入分析底盘运动与路面起伏对跟瞄性能的

影响特性;2)后续将补充开展与上装载荷任务相协

同的底盘运动规划研究。
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