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基于 ＲＢＦ 网络 Ｑ 学习的 ＡＵＶ 路径跟踪控制方法
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摘　 要：水下回收过程中，ＡＵＶ 航行速度受到多种因素影响而产生变化，艉部操纵舵效随之改变，直
接影响了 ＡＵＶ 回收路径跟踪控制性能。 根据 ＡＵＶ 航行状态，采用强化学习方法对 ＡＵＶ 控制器进行

自主学习优化，能够改善 ＡＵＶ 航向及深度响应的性能指标，提高路径跟踪控制性能。 建立 ＡＵＶ 路径

跟踪导引律，设计航向及俯仰运动滑模控制器，保证系统对外扰动的鲁棒性；采用 Ｑ 学习方法，根据

ＡＵＶ 航速、跟踪误差及其变化率，对滑模控制参数进行离线训练优化，搭建 ＲＢＦ 网络加快训练过程，
避免“维数灾”现象；将训练得到的 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习网络应用于在线控制，与传统滑模控制器进行跟踪控

制对比。 仿真结果验证了算法的有效性。
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　 　 水下回收技术极大地提高了 ＡＵＶ 续航能力，路
径精确跟踪是实现水下回收的关键［１］。 欠驱动

ＡＵＶ 通过速度和姿态角耦合控制调整自身航行位

置，从而实现路径跟踪控制。 在回收的不同阶段，
ＡＵＶ 的实际航行速度会产生较大变化，为路径精确

跟踪带来困难［２⁃３］。
许多传统控制算法都曾被应用到 ＡＵＶ 路径跟

踪控制问题当中，Ｍｉｎ 等［４］设计了 ＡＵＶ 路径点跟踪

ＰＤ 控制器，鲁棒性较差；张磊［５］ 采用遗传算法对模

糊跟踪控制器进行了优化，算法性能对专家知识依

赖较大；王宏健等［６］采用二阶滤波避免了反步法解

析求导的复杂过程，能够实现 ＡＵＶ 路径的精确跟

踪，但系统鲁棒性较弱；王金强等［７⁃８］ 针对一种新型

飞翼式 ＡＵＶ 的位置跟踪问题，采用自适应神经网络

对滑模控制器进行优化补偿，但未考虑 ＡＵＶ 航速变

化对路径跟踪控制的影响，且一组控制参数难以满

足不同航行工况的控制需求。 近年来随着相关技术

进步，模型预测和强化学习等基于数据的算法同样

被应用到 ＡＵＶ 的跟踪控制当中。 Ｓｈｅｎ 等［９］ 采用滚

动优化方法对 ＡＵＶ 进行了路径优化与跟踪控制一

体化设计；Ｓｕｎ 等［１０］采用深度强化学习方法设计了

ＡＵＶ 三维路径跟踪控制器；Ｓｈｉ 等［１１］ 采用多逆伪 Ｑ
学习算法设计了轨迹跟踪控制算法；姚绪梁等［１２］ 采

用模型预测控制与滑模控制方法对 ＡＵＶ 直线路径

进行了仿真跟踪。 这些方法对 ＡＵＶ 模型准确性依

赖较低，对外干扰也具有良好的鲁棒性，但算法结构

复杂，经大量运算才能得到最优控制律，难以直接应

用到工程实践。 若将传统算法与学习网络相结合，
对多种航行工况进行离线训练，将训练后的学习参

数应用于在线控制，可降低 ＡＵＶ 实时优化的运算

量，加快实时运动控制收敛速度，提高 ＡＵＶ 在不同

航速及外扰动下的路径跟踪性能。

１　 跟踪导引律及姿态控制器设计

欠驱动 ＡＵＶ 具有左右对称性，ＡＵＶ 与水下回

收装置处在同一深度上，有利于 ＡＵＶ 回收对接。
ＡＵＶ 水平面路径跟踪控制原理如图 １ 所示，已知一

条 ＡＵＶ 全局回收路径曲线 Ｓ［３］，离散化路径点序列

为 Ｐ（ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ），其中 ｐｉ（ξｉ，ζ０，ηｉ），ｉ ＝ １，２，…，
ｎ，路径点深度 ζ０ 保持不变。 ＡＵＶ 路径跟踪控制转
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化以下 ２ 个子问题组合控制：即调整目标路径航向

ψｃｍｄ 的导引控制，以及对 ψｃｍｄ 的航向角跟踪控制。

图 １　 欠驱动 ＡＵＶ 水平面路径跟踪控制原理图

为实现水平面路径跟踪，ＡＵＶ 需要保持在指令

深度 ζ０ 处航行，控制原理如图 ２ 所示。

图 ２　 ＡＵＶ 深度控制原理图

１．１　 ＡＵＶ 路径跟踪导引律

水平面路径跟踪示意如图 ３ 所示， ｐｉ（ξｉ，ζ０，ηｉ）
和 ｐｉ ＋１（ξｉ ＋１，ζ０，ηｉ ＋１） 为相邻的２个路径点，两点连线

即为期望路径，ψ０，ψ分别表示路径切线方向和ＡＵＶ
当前航向，εｅ 表示 ＡＵＶ 当前位置（ξ， ζ， η） 距路径

段 ｐｉｐｉ ＋１ 的位置偏移，计算如（１） 式所示。 采用如

（２） 式的 ＡＵＶ 目标路径航向导引控制律，其中 ｃ０，

ｃ１，ｃ２，ε０，εｍａｘ，ψｍａｘ 均为大于零的常数，ψ̇ 为 ＡＵＶ 航

图 ３　 ＡＵＶ 路径跟踪示意图

向角速度，当 ＡＵＶ 在路径段 ｐｉｐｉ ＋１ 右侧，εｅ 取正，反
之 εｅ 取负。
εｅ ＝
｜ ξ（ηｉ ＋１ － ηｉ） ＋ η（ξｉ ＋１ － ξｉ） ＋ （ηｉξｉ ＋１ － ηｉ ＋１ξｉ） ｜

（ξｉ ＋１ － ξｉ） ２ ＋ （ηｉ ＋１ － ηｉ） ２

（１）
ψｃｍｄ ＝

ψ０ ＋ ２
１ ＋ ｅ －ｃ１εｅ－ ｃ２ε̇ｅ

－ １ ＋ ψ̇ ε０ ＞ ｜ εｅ ｜

ψ０ ＋ ｃ０εｅ ＋ ψ̇ εｍａｘ ＞ ｜ εｅ ｜ ≥ ε０

ψ０ ＋ ψｍａｘ ｜ εｅ ｜ ≥ εｍａｘ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２）

１．２　 ＡＵＶ 航向滑模控制律

ＡＵＶ 航向导引律（２）给出了 ＡＵＶ 跟踪期望路

径所需要的指令航向角度，而对指令航向角的精确

稳定跟踪是实现 ＡＵＶ 全局路径跟踪的关键。 ＡＵＶ
水平面偏航运动方程如（３）式所示：
ψ̇ ＝ ωｙ

ａψ
１ ω̇ｙ ＝ ａψ

２ ωｙ ＋ ａψ
３ δｒ ＋ ｄ^ψ

ａψ
１ ＝ Ｊｙｙ ＋ λ５５，ａψ

２ ＝ － ｍｚｃｖｚ ＋ ｍｘｃｖｘ － １
２
ρＳＬ２ｖｍωｙ

ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ａψ
３ ＝ １

２
ρｖ２ＳＬｍδｒ

ｙ （３）

式中： ωｙ，ω̇ｙ 为航向角速度及加速度；δｒ 为艉部垂直

舵角；ｄ^ψ 为系统未建模特性及外噪声干扰；ｖ，ｖｘ，ｖｚ
为 ＡＵＶ 速度及分量，其余变量为总体参数［１３］。

定义滑模面函数如（４） 式，其中 ｃψ ＞ ０，ψｅ ＝ ψｄ

－ ψ，ψｄ 表示航向控制指令，与（２） 式中 ψｃｍｄ 数值大

小相同。 取航向跟踪控制律如（５） 式所示，则 ＡＵＶ
航向跟踪误差 ψｅ 在有限时间内渐进收敛。

ｓψ ＝ ｃψψｅ ＋ ψ̇ｅ，ｃψ ＞ ０ （４）

δｒ ＝
１
ａψ

３

［ － （ａψ
２ ＋ ａψ

１ ｃψ）ωｙ ＋ ａψ
１（ｋψｓψ ＋ τψｓａｔ（ ｓψ））］

（５）
　 　 系统稳定性证明如下：取李雅普诺夫函数为

Ｖ ＝ １
２
ｓ２ψ，其一阶微分为

Ｖ̇ ＝ ｓψ ｓ̇ψ ＝ ｓψ（ｃψψ̇ｅ ＋ ψ̈ｅ） ＝ ｓψ（ － ｃψωｙ － ω̇ｙ） ＝

　 ｓψ － ｃψωｙ －
ａψ

２

ａψ
１

ωｙ －
ａψ

３

ａψ
１

δｒ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 － ａψ
１（ｋψｓ２ψ ＋ τψｓψｓａｔ（ ｓψ）） （６）

式中： ｓａｔ（·） 为饱和函数。 根据图 １，ψｃｍｄ 是路径跟

踪大回路导引控制器的输出，而 ψｄ 是航向控制小回

路的指令输入，二者数值相同，但控制含义不同。 在

设计航向控制器时，ψｄ 常取为常值，通过设置（５） 式

中的控制器参数，调整控制性能，然后实现对时变航

向指令的跟踪。 （６） 式中，ＡＵＶ 的转动惯量参数

ａψ
１ ＞ ０，当 ｓψ ≠０ 时，若取参数 ｋψ，τψ 均为大于零的

正常数，则

·８７４·



第 ３ 期 李泽宇，等：基于 ＲＢＦ 网络 Ｑ 学习的 ＡＵＶ 路径跟踪控制方法

Ｖ̇ ＝ － ａψ
１（ｋψｓ２ψ ＋ τψｓψｓａｔ（ ｓψ）） ＜ ０

恒成立，因此，根据 Ｂａｒｂａｌａｔ 引理，对于运动方程（３）
式、滑模切换面（４）式以及控制律（５）式组成的闭环

系统，系统具有渐进稳定性，误差在有限时间内

收敛。
１．３　 ＡＵＶ 俯仰跟踪控制律

ＡＵＶ 俯仰运动方程如（７）式所示， ωｚ，ω̇ｚ 分别

为、俯仰角速度及其加速度，δｅ 为艉部水平舵角，α

为ＡＵＶ攻角，Ｇ为重力，ｖｙ 为ＡＵＶ垂向速度，ｄ^θ 为系

统未建模特性和外部干扰，其余总体参数详情参见

文献［１３］。
θ̇ ＝ ωｚ

ａθ
１ ω̇ｚ ＝ ａθ

２ ωｚ ＋ ａθ
３ δｅ ＋ ａθ

４ ＋ ａθ
５ ＋ ｄ^θ

ζ̇ ＝ ｖｘｓｉｎθ ＋ ｖｙｃｏｓθ ＝ ｖｓｉｎ（θ － α）

α ＝ － ａｒｃｔａｎ
ｖｙ
ｖｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｖ ＝ ｖ２ｘ ＋ ｖ２ｙ （７）

式中

ａθ
１ ＝ Ｊｚｚ ＋ λ６６，ａθ

３ ＝ １
２
ρｖ２ＳＬｍδｅ

ｚ

ａθ
２ ＝ － ｍｘｃｖｘ ＋ ｍｙｃｖｙ － １

２
ρＳＬ２ｖｍωｚ

ｚ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ａθ
４ ＝ Ｇ（ｙｃｓｉｎθ － ｘｃｃｏｓθ），ａθ

５ ＝ １
２
ρｖ２ＳＬｍα

ｚ α

　 　 ＡＵＶ 回收路径指令深度为 ζ０，深度误差 ζｅ ＝
ζ０ － ζ ，选取理想深度动态偏差特性为

ζ̇ｅ ＋ λζｅ ＝ ０　 　 λ ＞ ０ （８）

则可得到： ζ̇ ＝ ζ̇０ ＋ λ（ζ０ － ζ），与（８） 式中运动学方

程联立求解可得指令俯仰角 θｃｍｄ 如（９） 式所示，其

中要求 ｜ （ ζ̇０ ＋ λ（ζ０ － ζ）） ／ ｖ ｜ ≤１，需要对深度偏差

做饱和限幅，如（１０） 式所示，采用二阶环节对 θｃｍｄ

进行滤波，避免俯仰角指令出现阶跃振荡：ω２
０θｄ ＋

２ω０ θ̇ｄ ＋ θ̈ｄ ＝ ω２
０θｃｍｄ，其中 ω０ 为角频率，θｄ（０） ＝ ０，

θ̇ｄ（０） ＝ θ̇（０）。

　 θｃｍｄ ＝ ａｒｃｓｉｎ
ζ̇０ ＋ λ（ζ０ － ζ）

ｖ
＋ α （９）

　 θｃｍｄ ＝ ａｒｃｓｉｎ
ζ̇０ ＋ λｋ０ｓａｔ［（ζ０ － ζ） ／ ｋ０］

ｖ
＋ α （１０）

记俯仰角误差 θｅ ＝ θｄ － θ，滑模面如（１１） 式所

示，取俯仰跟踪控制律如（１２） 式所示，则俯仰角误

差 θｅ 在有限时间内收敛。

ｓθ ＝ ｃθθｅ ＋ θ̇ｅ，ｃθ ＞ ０ （１１）

δｅ ＝
（ － ａθ

２ － ａθ
１ ｃθ）ωｚ － ａθ

４ － ａθ
５ ＋ ａθ

１（ｋθｓθ ＋ τθｓａｔ（ ｓθ））
ａθ

３

（１２）
　 　 系统稳定性证明：取李雅普诺夫函数为 Ｖ ＝
１
２
ｓ２θ，一阶微分为

Ｖ̇ ＝ ｓθ ｓ̇θ ＝ ｓθ（ｃθ θ̇ｅ ＋ θ̈ｅ） ＝ ｓθ（ － ｃθωｚ － ω̇ｚ） ＝

　 － ａθ
１（ｋθｓ２θ ＋ τθｓθｓａｔ（ ｓθ）） ≤ ０ （１３）

　 　 与航向角控制同理，ＡＵＶ 艉部舵面无法直接实

现深度控制，只有通过图 ２ 中的双回路，在实现俯仰

角指令 θｄ 的跟踪前提下，实现深度控制，因而 θｄ 也

被认为是常值。 根据 Ｂａｒｂａｌａｔ 引理，对于运动方程

式（７）、滑模切换面式（１１）以及控制律式（１２）组成

的闭环系统，系统具有渐进稳定性，误差在有限时间

内收敛。

２　 ＲＢＦ 网络 Ｑ 学习参数优化

由航向及俯仰运动方程（３）式和（７）式可知，当
航速保持恒定时，ＡＵＶ 运动状态的响应特性主要与

舵角 δｒ 和 δｅ 变化有关，舵角控制律（５） 式和（１２） 式

中，除 ＡＵＶ 自身状态变量 ψ，ｗｙ，θ，ｗｚ 等外，滑模控

制参数 ｃ（·），ｋ（·），τ（·） 的取值直接影响舵角变化过

程，参数的选取决定了系统控制特性。
在 ＡＵＶ 回收对接中，受转速指令、转向、浮潜运

动以及时变扰流等影响，ＡＵＶ 航速难以保持稳定状

态，传统方法中同一组滑模控制参数不利于保证

ＡＵＶ 全局路径跟踪控制性能。 本节采用学习算法，
根据 ＡＵＶ 航行状态反馈，实时优化滑模控制参数，
提高系统性能。
２．１　 Ｑ 学习算法参数定义

应用 Ｑ学习算法进行 ＡＵＶ控制优化，首要工作

是根据滑模控制特点定义马尔科夫决策四元组 Ｅ ＝
｛Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｒ｝，即状态空间 Ｓ、动作空间 Ａ、转移概率 Ｐ
和瞬时奖赏值 Ｒ。 以航向控制优化为例说明如下：
考虑到算法的通用性，选取 ＡＵＶ 前向速度、航向角

误差 及 其 导 数 作 为 系 统 状 态 量， 即 ｓ ＝

ｖｘ ψ ｅ ψ̇ｅ[ ] ，该状态空间是连续可观测的，每个

状态变量均可由 ＡＵＶ 携带的传感器实时采样测量；
动作 空 间 由 滑 模 控 制 参 数 组 成， 即 ａ ＝
ｃψ ｋψ τψ[ ] ，该空间为离散空间，每个参数的取

·９７４·
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值个数分别为 ｃｎ，ｋｎ，τ ｎ。 不考虑外扰动，当给定系

统状态和动作时，ＡＵＶ 下一时刻状态是确定的，所
以转移概率 Ｐ不需要定义。 评判系统控制性能常常

以超调量、稳态误差和响应时间为依据，这些指标与

系统误差及其变化率密切相关，因此，瞬时奖赏值函

数 Ｒ 选取与航向控制误差及其变化率有关的函数，
如（１５） 式所示，其中常值系数 ｒψ ｅ

＝ １，ｒψ̇ｅ
＝ ２，学习经

验累计函数 Ｑ值更新如（１６） 式所示，学习率 α 和折

扣系数 γ 为正常数。
ｒ ＝ ｅｘｐ（ － ｒ２ψｅ

｜ ψｅ ｜ － ｒ２ψ̇ｅ
｜ ψ̇ｅ ｜ ） （１４）

Ｑｔ ＋１（ｓ，ａ） ＝
Ｑｔ（ｓ，ａ） ＋ α（ ｒ ＋ γ ｍａｘ

ａ′∈Ａ
Ｑ（ｓ′，ａ′） － Ｑｔ（ｓ，ａ））

（１５）
　 　 为避免出现“维数灾”现象［１４］，采用 ＲＢＦ 神经

网络建立系统状态 ｓ、动作 ａ 和 Ｑ 值间的映射关系，
其中输入层为状态量 ｓ ＝ ｖｘ ψ ｅ ψ̇ｅ[ ] ，输出层节点

为 Ｑ 值，每个 Ｑ 值与动作空间中的待选滑模参数一

一对应，输出层节点个数 ｎ ＝ ｃｎ ＋ ｋｎ ＋ τ ｎ，隐层节点

个数与输出层节点个数相同，网络损失函数设置为

（１６） 式，误差代价函数为（１７） 式，网络连接权值修

正函数采用反向传播的形式， 详细过程参见文献

［１５］。
Ｌ（ｓ，ａ） ＝ ｒ ＋ γ ｍａｘ

ａ∈Ａ
Ｑ（ｓ′，ａ） － Ｑ（ｓ，ａ） （１６）

Ｅ ＝ １
２ ∑ａ∈Ａ

Ｌ２（ｓ，ａ） （１７）

２．２　 姿态控制参数优化过程

ＡＵＶ 当前状态 ｓ 经过 ＲＢＦ 网络正向传播得到

所有控制参数对应的Ｑ（ｓ，ａ） 值，选取最大Ｑ值对应

的动作值 ａ，将其代入到航向及俯仰控制器，ＡＵＶ 运

动状态发生改变，得到 ＡＵＶ新的状态 ｓ′并计算瞬时

奖励值函数 ｒ的大小，根据（１６） 式和（１７） 式进行误

差反向传播，更新 ＲＢＦ 网络连接权值。 由于预先并

不能获取 Ｑ（ｓ，ａ） 的期望值，需要通过（１５） 式进行

Ｑ 值的迭代，所以将 ＡＵＶ 新的状态 ｓ′输入至更新后

的ＲＢＦ网络，选取最大Ｑ值ｍａｘ
ａ′∈Ａ

Ｑ（ｓ′，ａ′），则（１５） 式

中的主要参数均已得到，能够完成期望 Ｑ 值的更

新。 随着迭代的进行，ＲＢＦ 网络权值与 Ｑ（ｓ，ａ） 值

逐渐收敛稳定，学习过程结束。 当输入新的航向角

指令时，在上述 ＲＢＦ 网络基础上继续进行学习更

新，对姿态控制过程进行持续优化。
根据上述过程，ＲＢＦ⁃Ｑ 学习优化控制原理如图

４ 所示，图中同时给出了俯仰角优化控制原理，定义

的网络状态输入 ｓ ＝ ｖｘ θ ｅ θ̇ｅ[ ] 以及动作空间 ａ ＝

ｃθ ｋθ τ θ[ ] 。

图 ４　 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习参数优化控制原理图

３　 仿真验证

建立数值仿真环境，依次进行 ＡＵＶ 不同航速下

的定深、定向控制仿真，以及全局路径跟踪控制仿

真，将 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习参数优化控制方法与传统滑模控

制（ＳＭＣ）方法进行对比，分析算法特点。
仿真中采用了某 ＡＵＶ 空间六自由度非线性模

型，舵角 δ ｒ 和 δ ｅ 限幅均为 ± １５°，ＡＵＶ 航速区间为

３．５ ～ １１ ｋｎ，外部扰动主要体现在 ＡＵＶ 速度分量

ｖｘ，ｖｙ，ｖｚ 上的噪声扰动。 算法主要参数取值如下：学
习率 α ＝ ０．５，折扣系数 γ ＝ ０．９，航向及俯仰控制参

数 ｃ（·），ｋ（·） 和 τ （·） 的取值个数为 １０，综合考虑超调

量、稳态误差及响应速度，ＡＵＶ 航速为 ８ ｋｎ 时，滑模

控制律（５） 式和（１２） 式中的最优参数取值如表 １所

示，其中 Δ 表示取值间隔。 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习算法需要对

ＡＵＶ 不同航速、航向角度指令和俯仰角度指令进行

离线学习训练，表 ２ 给出了 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习网络训练的

取值范围，为避免过拟合，ＡＵＶ 航速增加了一定幅

值的随机噪声。
表 １　 ＡＵＶ 航向及俯仰控制参数取值

传统滑模控制参数 Ｑ 学习优化参数范围

ｃψ ｋψ τψ ｃψ，Δ＝ ０．３ ｋψ，Δ＝ ０．５ τψ，Δ＝ ０．０２

３ ５ ０．２ ［１．８， ４．５］ ［３， ７．５］ ［０．１２， ０．３］

ｃθ ｋθ τθ ｃθ，Δ＝ ０．３ ｋθ，Δ＝ ０．５ τθ，Δ＝ ０．０２

４ ３．５ ０．１ ［２．８， ５．５］ ［１．５， ６］ ［０．０２， ０．２］

·０８４·
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表 ２　 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习离线训练样本取值

指令参数 取值范围 取值间隔

航速 ｖｘ ／ ｋｎ ［３．５，１１］ １．５

航向角 ψｄ ／ （°） ［－９０，９０］ ２．５

俯仰角 θｄ ／ （°） ［－４０，４０］ １．５

３．１　 ＡＵＶ 多航速定深、定向控制

在回收过程中，ＡＵＶ 存在不同航速下的定深、
定向航行状态，选取工况为：航向角 ψ 由 ０°定向

３０°，深度 ζ 由 １７５ ｍ 定深 １６０ ｍ，无外扰动条件下，
选取 ＡＵＶ 航速 ｖｘ 为 ８ ｋｎ 和 ６ ｋｎ 进行对比，结果如

图 ５ 和图 ６ 所示；在 ６ ｋｎ 航速下考虑时变扰动，航
向及深度指令不变，仿真结果如图 ７ 所示。

从图 ５ 可以看到，２ 种算法下 ＡＵＶ 定向、定深

响应曲线近似重合，航向角 ψ、俯仰角 θ 及深度 ζ 响

应均具有较小的超调量和稳态误差，表明在 ８ ｋｎ 航

速下，ＲＢＦ⁃Ｑ 学习算法对滑模控制器的改善效果很

小。 但当 ＡＵＶ 航速变化为 ６ ｋｎ 时，ＡＵＶ 艉部舵效

下降，传统滑模控制器的深度响应曲线出现超调量

约 １６．７％，如图 ６ 所示，ＲＢＦ⁃Ｑ 学习算法将深度响应

的超调量降低至 ６．６％，在航向角响应中，ＲＢＦ⁃Ｑ 学

习算法比传统滑模算法响应时间缩短了 １０ ｓ，控制

效果改善显著。 随着外部扰动的增加，如图 ７ 所示，
ＲＢＦ⁃Ｑ 学习控制器在稳态精度、响应速度和超调量

方面，均比传统滑模算法具有更好的表现，二者在航

向稳态误差相差了约 ５．５°，深度误差相差了约 ２ ｍ，
但这些控制效果的改善存在一定的代价，即 ＲＢＦ⁃Ｑ
学习算法根据 ＡＵＶ 航速、跟踪误差及其变化率持续

优化滑模控制器参数。 在 ８ ｋｎ 无扰动条件下，控制

参数基本无变化，初始参数即在最优解附近。 当航

速减小为 ６ ｋｎ，算法对控制器进行了短暂优化，之后

随着误差收敛优化过程结束，达到稳定，而扰动的增

加，使 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习网络持续对参数进行优化，以降

低扰动影响。

图 ５　 无扰动 ８ ｋｎ 航速下 ＡＵＶ 定向定深控制响应　 　 　 　 图 ６　 无扰动 ６ ｋｎ 航速下 ＡＵＶ 定向定深控制响应

图 ７　 时变扰流，６ ｋｎ 航速下 ＡＵＶ 定向定深控制响应

３．２　 ＡＵＶ 全局路径跟踪控制仿真

为分析 ２ 种算法在 ＡＵＶ 路径跟踪控制中的性

能，本节对先前研究成果［３］ 中的路径进行跟踪仿
真，该路径为水平面内的避障回收路径，离散路径点
个数为 １００，航行深度设定为 ζ０ ＝ １２０ ｍ，根据本文

（１）式和（２）式进行跟踪导引，依次采用传统滑模控

制方法和 ＲＢＦ⁃Ｑ 学习参数优化控制方法对路径进

行跟踪仿真，结果如图 ８ 和图 ９ 所示。
图 ８ 给出了 ＡＵＶ 在 Ｅ⁃ξη 平面内的航行轨迹，

ＡＵＶ 的起点与规划路径起点不重合，回收路径上存

在多个障碍物，外部扰动为时变海流。 在路径的起

始阶段，传统滑模控制算法下的 ＡＵＶ 轨迹更加接近

期望轨迹，随着学习网络的持续优化，在路径中后

·１８４·
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段，ＲＢＦ⁃Ｑ 学习算法控制下的 ＡＵＶ 轨迹与期望轨迹

基本重合，而传统滑模控制算法下的 ＡＵＶ 轨迹始终

与期望轨迹存在偏差。 图 ９ 给出了 ＡＵＶ 跟踪过程

图 ８　 回收海域有障碍物时，ＡＵＶ 路径跟踪控制曲线

图 ９　 ＡＵＶ 路径跟踪航向及深度控制响应

中航向角和深度响应曲线。 为避开水中障碍并到达

路径终点，ＡＵＶ 进行了多次转向运动，ＲＢＦ⁃Ｑ 学习

算法对时变航向指令具有准、更快的响应效果，而且

在深度保持控制中，ＲＢＦ⁃Ｑ 学习算法的振荡幅值更

小，稳态控制精度更高。

４　 结　 论

ＡＵＶ 水下回收对接过程中，航行速度受推进器

转速、姿态变化以及时变扰流等因素影响难以保持

稳定，使艉部舵面的操纵性能发生改变，导致同一组

控制参数无法满足复杂环境下的姿态控制和路径跟

踪控制性能要求。 针对上述问题，本文采用 ＲＢＦ 网

络 Ｑ 学习算法对传统滑模控制参数进行优化，根据

ＡＵＶ 当前航速、指令误差及其变化律选择相应的控

制参数，经过大量离线训练获取学习网络权重参数，
将其应用到在线控制当中，仿真结果表明 ＲＢＦ⁃Ｑ 学

习算法能够有效改善 ＡＵＶ 姿态控制和路径跟踪控

制的性能，在相同条件下，ＲＢＦ⁃Ｑ 学算法比传统滑

模算法具有更小的超调量和稳态误差，响应速度更

快。 在后续研究中，针对舵角控制输入中出现的非

线性抖动问题作进一步优化，逐步进行 ＡＵＶ 路径跟

踪控制的实航试验研究。
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