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基于强化学习的水下高速航行体纵向运动控制研究

白涛，董勤浩，冯梓昆，李雪华
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：水下高速航行体由于空泡特性导致其数学模型存在强非线性和强不确定性，经典控制方法如线性二次

型调节控制（linear quadratic regulator, LQR）、切换控制等很难实现有效控制。针对水下高速航行体模型难以准

确解耦或线性化处理；经典控制方法难以充分考虑水下环境复杂多变性以及在应对扰动时控制器可能会出现

过饱和现象的问题，采用智能控制中的强化学习算法，使用在不基于准确模型的条件下与环境不断探索与交互

得到控制策略的策略，完成了深度确定性策略梯度（deep deterministic policy gradient,DDPG）智能体控制器的设

计。实验结果证明，设计的控制器能够保证水下高速航行体纵向运动的稳定控制，在执行器不超过饱和范围内

能够应对扰动并完成下潜控制任务，具有较强的鲁棒性和更好的适应性。
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Longitudinal motion control of underwater high-speed vehicles
based on reinforcement learning

BAI Tao，DONG Qinhao，FENG Zikun，LI Xuehua
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract:  Owing  to  cavitation  characteristics,  the  mathematical  model  of  a  high-speed  underwater  vehicle  has  strong
nonlinearity  and  uncertainty.  Classical  methods  such  as  the  linear  quadratic  regulator  and  switching  control  cannot
achieve effective control. To address problems in the difficulty of decoupling or linearizing the underwater high-speed
vehicle model accurately, the classical control method cannot fully consider the complexity and variability of the under-
water  environment,  and  the  controller  may  be  oversaturated  when  dealing  with  disturbances.  Thus,  the  reinforcement
learning algorithm in intelligent control was adopted in this study. It continuously explores and interacts with the envir-
onment to obtain control  despite the absence of  an accurate model  and thereby completing the design of the deep de-
terministic policy gradient agent controller. The experimental results show that the designed controller can ensure stable
control of the longitudinal motion of the high-speed underwater vehicle. Within the saturation range of the actuator, it
can respond to disturbance and complete the diving control task, and the controller has strong robustness and better ad-
aptability.
Keywords: intelligent control; reinforcement learning; deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm; underwa-
ter high-speed vehicle; nonlinear system; longitudinal stability control; actuator saturation; diving

 

由流体特性可知，在同等条件下，航行体在水

下受到的阻力是在空气中的一千倍，因此，水下
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航行体的运动速度远小于飞机等大气中的航行

体，一般难以超过 40 m/s[1]。超空泡技术的出现，

使得水下航行体速度大幅度提升，在 20 世纪

70 年代，俄罗斯成功研制了第一代“暴风”水下高

速航行体，其大部分表面被空泡包裹，所受阻力大

幅减小，速度达到了 100 m/s，目前，其研制的新一

代的水下高速航行体的速度甚至可达到 200 m/s[2]。

但空泡的包裹也给水下航行体带来了控制上的难

题，为降低研究的复杂性，目前各国的研究者多

数在纵向平面内对水下高速航行体的控制问题进

行研究。Dzielski 等 [3] 采用反馈线性化方法设计

了控制器；陈超倩等 [4] 针对航行体的耦合问题通

过精确线性化和解耦设计了最优控制器，实现对

航行深度的渐进跟踪控制；庞爱平等 [5] 设计了扰

动观测补偿器和 H∞控制结合的控制方法以消除

滑水现象来实现稳定控制；韩云涛等 [6] 针对执行

器饱和问题，提出一种基于线性变参数的抗饱和

控制方法。李洋等[7] 对水下高速航行体非全包裹

模型中的不确定项利用 RBF 神经网络进行逼近

估计，设计的自适应控制器能够完成较好的信号

跟踪。除以上研究成果外，其他国内外学者还采

用了很多经典控制方法为水下高速航行体设计控

制器，如 LQR、滑模控制、切换控制、H2 和 H∞状

态反馈控制等[8-10]。

智能控制近几年应用普遍，以强化学习控制

方法为代表，池海红等[11] 针对高速飞行器模型参

数不确定的情况，利用强化学习设计控制律，具

有较好的控制效果。Mu 等[12] 针对吸气式超高速

飞行器的跟踪控制问题，基于强化学习提出了一

种具有自适应学习能力的数据驱动补充控制方

法，与滑模控制相结合实现了具有参数不确定性

和环境干扰的超高速飞行器系统稳定巡航控制。

在水下机器人控制方面，许雅筑等[13] 介绍了采用

强化学习控制水下机器人的优点，能够充分考虑

水中环境的不确定性和特殊干扰，总结了强化学

习控制算法的挑战和应用研究。Hafner 等 [14] 提

出了基于神经网络的连续动作值控制器，应用于

水下自主航行器。王日中等 [15] 在水下环境中基

于深度强化学习算法设计了智能体控制器，完成

了水下航行器的深度控制，且与传统 PID 控制算

法相比具有更高的精度。通过对传统和智能控制

方法的比较可知，相对于经典控制方法，智能控

制具有不依赖具体模型信息、有效抗扰等优势，

近几年强化学习与神经网络的结合让强化学习能

够应用到更多的领域中。通过对以上文献的分析

可知，水下高速航行体由于自身流体特性的复杂

性，导致其自身模型具有很强的不确定性，因此

本文采用基于强化学习的智能控制方法，通过设

计合适的奖励函数搭建强化学习环境，从而学习

和训练出一个能使水下高速航行体在一定条件下

实现稳定运动的控制器，本文的方法较现有的控

制方法的优势是不需要对数学模型进行简化处

理，能更加有效地做到使水下高速航行体在空化

器和尾舵正常偏转范围内完成应对扰动并下潜的

控制任务，其适应性和鲁棒性均优于传统控制算法。 

1   水下高速航行体建模

目前在对水下高速航行体运动控制的研究

中，Dzielski 等 [3] 提出的模型得到了广泛的应用，

这是一个中心建立在航行体头部空化器中心处的

纵向平面内的 4 状态 2 自由度模型，该模型结构

简单、易于分析，同时又保留了航行体与空泡碰

撞时产生的滑行力，本文即在此模型的基础上进

行研究。水下高速航行体模型图如图 1 所示，取

空化器中心为参考点 ,建立体坐标系 Oxz，R 为航

行体半径，Rc 为空化器半径，h 为航行体尾部浸水

深度，L 为航行体长度。
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图 1    水下高速航行体纵向模型

Fig. 1    Supercavitating vehicle longitudinal model
 
  

1.1    水下高速航行体运动方程建模及开环仿真

水下高速航行体运动方程参考文献 [3] 纵向

平面运动方程，整理如下：

mb
(
ω̇− xgq̇−qV

)
= Fz

Iyyq̇−mbxg (ω̇−qV) = M

ż = ω cos θ−V sin θ

θ̇ = q

式中：mb 为航行体质量，ω 为纵向速度，xg 为航行

体重心到空化器的距离，q 为航行体俯仰角速度，

Fz 为 z 轴上的合力，Iyy 为惯性矩，M 为力矩，z 为

深度，θ 为航行体俯仰角。

对运动方程进行简化处理，因航行体俯仰角

度为小角度，可近似认为 cos θ=1，sin θ=0。其中有：

mb = m1+m2 =
7
9

LπR2mρ

Iyy = I1+ I2 =
11
60

mρπR4L+
133
405

mρπR2L3
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xg = −
17
28

L

Fz = Fz
grav+Fz

fin+Fz
cav+Fz

p

M = Mgrav+Mfin+Mp

Fgrav = mbg cos θ ≈ mbg

Fcav = 0.5πρRn
2V2Cx0 (1+σ)αc =Clαc

Ffin = −nClα f

Mfin = FfinL

Mgrav = Fgrav
(−xg

)
Mp = FpL

αc =
ω

V
+δc

α f =
ω

V
+

qL
V
+δ f

滑行力 Fp 是航行体尾部与空泡壁接触产生

的强非线性力，是导致水下高速航行体空泡破裂

的主要原因，滑行力的计算采用经验公式 [16]，受

纵向速度 ω 影响，从图 2 中可以看出当 ω 在一定

范围内时，滑行力存在死区空间。
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图 2    滑行力 Fp与纵向速度 ω的关系

Fig. 2    Relationship between planning force Fp and longit-
udinal speed ω
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1.2    水下高速航行体开环运动仿真
取航行体深度 z、纵向速度 ω、俯仰角度 θ、俯

仰角速度 q 为状态变量 x，取航行体尾舵偏转角
δf 和空化器偏转角 δc 为控制输入变量 u，x=[z w θ
q]T，u=[δf δc]

T,对方程同时除以 πρmR2L 进行简化
处理，得到水下高速航行体的数学模型的标准公
式如下：

ẋ = Ax+Bu+C+ DFp 

2   强化学习

强化学习是一种机器学习方法，通过强化学
习智能体与环境不断交互学习训练出一种符合期
望的策略。强化学习目前在很多领域都有着成功
的应用，如游戏模拟、工业制造、机器控制等[17-19]。
利用强化学习训练智能体需要大量的试错与探
索，该过程中不需要人为干预，该过程使用的数据
来自搭建的动态环境，即不需要事先提供训练集。

强化学习是一种从环境状态映射到动作的一
种学习，目标是使强化学习智能体与环境的交互
中获得最大的累计奖励值。如图 3 所示，强化学
习由三部分构成：智能体、奖励函数、环境。环境
的初始状态输入给智能体，智能体根据状态等量
选取合适的动作，动作输入给环境，环境得到新
的状态和该动作产生的奖励值，二者输入给智能
体，智能体根据奖励值调整策略，根据新状态输
出新的动作，以此循环。强化学习的目标是学得
一个策略函数 π(x)，π(x) 是从状态空间 x 到动作空
间 a 的一个映射。
 

 

环境

RL 智能体

状态动作 奖励

 
图 3    强化学习基本结构

Fig. 3    Reinforcement learning basic structure
 
 

强化学习算法从结构上可以分为 3 类：基于
值函数的强化学习 [20]、基于策略的强化学习 [21]、
执行器−评价器 (actor-critic,A-C) 结构[22]。 

2.1    执行器−评价器 (A-C) 结构
执行器−评价器结构法结合了前两类方法的
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优点，执行器部分采用策略函数算法方式选择动
作给到环境，评价器根据计算出的价值函数和奖
励值得到误差，根据误差更新评价器和执行器的
权值参数等。如图 4 所示，执行器 actor 和评价器
critic 分别代表策略 π 和值函数 V(s)，各用一个神
经网络来逼近。
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图 4    A-C 结构

Fig. 4    A-C structure
 
 

执行器的输入为水下高速航行体现在的状
态，输出为空化器、尾舵的偏转量，评价器输入为
水下高速航行体的状态，输出为状态值函数。空
化器动作输入给水下高速航行体后得到新状态量
并根据奖励函数公式得到即时奖励值。执行器根
据使得时间差分误差最小化的方向来迭代更新，
评价器同样根据时间差分误差带权重梯度更新。
在一次迭代更新中，先更新执行器再更新评价
器。最终当训练次数达到最大值或累积奖励值达
到目标要求则训练停止。

ETD = r+γV (si+1)−V (s)

w← w+ETDβ∇wV (si,w)

θ← θ+ETDα∇θlog π (ai|si, θ)

式中：ETD 为时间差分误差,w 为执行器网络参数，
θ 为评价器网络参数，α、β 为执行器和评价器的
系数。 

2.2    DDPG 算法

策略梯度算法利用随机性策略在动作空间进
行采样，在大的动作空间内计算量相应也变大，
Silver 等[23] 提出确定性策略梯度算法（determinist-
ic policy gradient, DPG），采用确定性方法对动作
空间采样。Lillicrap 等 [24] 在深度 Q 网络（deep Q-
network, DQN）的基础上对确定性策略梯度方法
进行拓展，提出了一种基于 A-C 结构的深度确定
性策略梯度（DDPG）算法。该算法增加了经验回
放池，加快了策略更新速度，加入了噪声，增加了
探索空间，执行器和评价器网络各采用两个神经
网络，能够解决连续动作空间上的深度强化学习
问题，且取得最优解的时间少于 DQN。

如图 5 所示，DDPG 的核心在于把执行器和

评价器都拆分为两个网络：当前网络与目标网

络。执行器产生动作给环境后，产生样本 (si，ai，

si+1，ri)，样本放入经验回放池。评价器的当前网

络负责更新参数 θQ 和计算当前状态动作价值

Q(si，ai)，评价器目标网络计算 Q'(si+1，ai+1) 值。之

后根据损失函数对评价器当前网络进行更新，更

新后的当前网络会定时把权重 θQ'复制给目标网络。
 

 

S A Q

S′ 执行器
目标网络

执行器
当前网络

A′ 评价器
目标网络

评价器
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Q′

时间差
分误差 复制 复制

 
图 5    DDPG 结构

Fig. 5    DDPG structure
 
 

执行器当前网络接受状态 si 根据权重 θπ 选

择最优动作 ai，并根据梯度公式更新权重，目标网

络根据经验回放池中的状态 si+1 和权重 θπ'选择最

优动作 ai+1。当前网络会定时把权重复制给目标

网络。

L =
1
N

∑
i

(yi−Q(si,ai|θQ))2

yi = ri+γ ·Q′(si+1,π
′(si+1

∣∣∣θπ′) ∣∣∣θQ′)
∇θπ J ∼ 1

N

∑
i

∇aiQ
(
si,ai|θQ

)
|∇θππ (si|θπ)

θQ′ = τ · θQ+ (1−τ)θQ′

θπ
′
= τ · θπ+ (1−τ)θπ′

式中：L 为根据损失函数计算的损失值；N 为选取

的样本数；γ∈(0，1) 为折扣因子，表示未来奖励的

当前价值；τ 为软更新系数，一般取 0.01 或 0.001。 

3   基于 DDPG 算法的强化学习控制器
 

3.1    控制器及奖励函数设计

设强化学习智能体的观察输入为 4 维，航行

体的状态输出 x=[z w θ q]T，智能体的输出作为航

行体的控制动作，先令尾舵偏转角为 0，仅控制空

化器偏转，又因空化器偏转角有限，所以动作信

号经饱和处理后再作为航行体的输入，最大偏转

角度不超过 0.6 rad。由以上标准，设航行体训练

条件为  −300 m ⩽ z ⩽ 300 m

−1 rad ⩽ θ ⩽ 1 rad

当超出该范围集则训练终止。该范围若太

小，则训练过程中动作的探索空间受到限制，耗

费大量时间奖励函数也难以收敛，范围若太大，

则不符合实际运行情况，易出现当航行体俯仰角
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达到 80°还可以控制的情况，当航行体俯仰角度

超过一定范围时，实际运行中已不可能再调整回

稳定状态，因此通过设定训练范围筛出无用的训

练样本数据。

设计奖励函数在训练的过程中指导航行体逼

近期望的运行状态，奖励函数的设计直接影响最

后控制器的控制精度和鲁棒性，为实现水下高速

航行体的平稳运行需要保证航行体姿态稳定，航

行体的姿态受深度 z 和俯仰角度 θ 直接影响，因

此当 ω 和 q 贴近于期望的状态时对二者给一个较

大的奖励值。根据前文可知纵向速度 ω 影响强

非线性滑行力的大小，状态值 q 反映了航行体俯

仰角速度，是俯仰角 θ 的导数，在航行体偏转的过

程中不期望出现反复快速抖动的现象，因此 ω、

q 也作为平稳运行的指标。对于 4 个状态量，在

训练时对实际值与期望值之间的偏差进行奖励。

期望稳定运行时航行体状态为头部上翘，尾部周

期性拍打空泡壁前进，令期望值 xd=[0.1 0 0.05 0]T，

因此 Δz,ω,θ,q= xd−x。再对其赋以系数以调整影响

量的大小，根据经验与试验，对较为直接的两个

状态量 z 和 θ 的系数设为 0.3 和 0.5，ω 和 q 的系

数设为 0.04 和 0.03，同时对上一步的控制动作进

行奖励，设其系数为 0.005，综上奖励函数为

r1=−0.3(∆z)2−0.04(∆ω)2−0.5(∆θ)2−0.03(∆q)2−0.005δc

对航行体状态每 0.01 s 进行一次采样，每集

运行时间为 4 s。为增加探索空间，对航行体每集

初始状态 z 设为（−0.5 m，0.5 m）范围内随机选取。 

3.2    神经网络结构

评价器和执行器的神经网络结构如图 6、7。
 

 

输入层

...

...

...

输出层

...

输入层

隐藏层 4

隐藏层 1 隐藏层 2 隐藏层3 
图 6    评价器神经网络结构

Fig. 6    Critic neural networks
 

 

输入层 隐藏层 1 隐藏层 2 隐藏层3 输出层

...

...

...

 
图 7    执行器神经网络

Fig. 7    Actor neural networks
 
 

隐藏层大小为 100，其中评价器的输入层输

入航行体的状态和动作，隐藏层由 5 个全连接层

和 3 个 relu 激活函数构成，输出层输出状态动作

函数的值，学习率为 0.001；执行器的输入层输入

航行体的状态，隐藏层由 4 个全连接层、 3 个

relu 激活函数构成，输出层输出控制器的偏转角

度，执行器学习率为 0.000  1，执行器和评价器的

梯度阈值均为 1。
智能体训练过程的其他参数 N、τ、γ 分别为

128、0.001 和 0.99。
航行体越靠近期望状态，奖励值越大，令训练

目标为在连续 5 集的奖励函数平均值大于−100。
在后续测试中发现因设定训练范围，出现航行体

在 1 s 内状态超出训练范围导致终止该集训练情

况，但该集累计奖励值因采样数量少而大于−100，
连续 5 集终止训练后得到的控制器并不能完成航

行体稳定控制任务。改变训练完成条件，当在每

集采样达到 400 次且连续 5 集奖励函数平均值大

于−100 时为达到目标要求。

通过建立仿真环境进行训练，当奖励函数收

敛且达到要求时终止该次训练。由强化学习得到

控制器的过程是一个不断调整和改进的过程，并

不存在最优结果，通过该次训练的仿真结果来进

一步调整奖励函数和训练要求，逐步达到航行体

运行期望状态。图 8 中横坐标为训练集数，纵坐

标为单集内由奖励函数计算得出的累计奖励值。

蓝色线表示单集的奖励函数值，橙红色线表示连

续 5 集的奖励函数平均值，根据奖励函数曲线变

化可见，在前期的训练中奖励值比较发散，且幅

值较大，连续两集累计奖励值差值甚至高达一

万，此阶段是因为处于不断地试错与探索，奖励

函数反应的状态值都比较大。如图 8 右上角所

示，在第 1 334 集训练中，奖励函数值达到了−27，
且包括该集在内的前 5 集平均奖励值为−71，达到

训练要求。
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图 8    训练窗口 1

Fig. 8    Training window 1
 
  

4   仿真结果分析及调整

根据表 1 数据计算，得到标准化公式中各矩

阵的值：

A =


0 1 −75 0

0 15.303 9 0 79.942 8

0 0 0 1

0 −13.271 9 0 −5.839 6


B =


0 0

205.948 0 941.840 9
0 0

−243.318 7 −752.061



C =


0

9.81
0
0

D =


0

−1.226 6
0

1.449 2


 

  
表 1    航行体模型参数

Table 1    Supercavitating vehicle model parameters
 

参数 参数数值

航行体长度L/m 1.80
水的密度ρ/(kg/m3) 1 000
重力加速度g/(m/s2) 9.81
空化器半径Rn/m 0.019 1
航行体半径R/m 0.050 8
升力系数Cx0 0.82

空化数σ 0.03
密度比m 2

尾翼相似系数n 0.5
前进速度V/(m/s) 75
空泡半径Rc/m 0.09

Ṙc空泡半径变化率 20
 
 

对航行体模型进行开环仿真，从图 9 中可以

看出水下高速航行体在不加控制的情况下无法保

持稳定。
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图 9    开环状态下航行体状态

Fig. 9    The state of the vehicle in open loop
 
 

初步训练完成的控制器对航行体的控制效果

如图 10。观察图 10，此时航行体在控制器的控制

下，头部向上翘起，尾部不断拍打空泡壁前进，滑

行力大小在（200 N，260 N）。由强化学习训练出

的控制器具有一定的抗扰性，在 1.5 s 时加入一个

幅值为+4 m/s 的纵向速度扰动 ωrao，如图 11 所

示，航行体能够在 0.5 s 内稳定下来且滑行力不超

过 300 N。
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图 10    DDPG 控制器 1 控制下的航行体状态

Fig. 10    The state of the vehicle under the control of the DDPG controller 1
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图 11    DDPG 控制器 1 控制下的航行体状态（加扰动）

Fig. 11    The state of the vehicle under the control of the DDPG controller 1(with disturbance)
 
 

满足了控制航行体在一定范围内稳定下来的

情况之后，证明由 DDPG 算法训练出的控制器可

行，但是现在的航行体处于一种震荡状态，且稳

定精度不高，需要对奖励函数进一步地调整。

航行体的震荡是由于尾部受重力影响触碰空

泡壁产生向上的滑行力，将尾部弹回空泡内后再

次受力下落而产生的。滑行力的存在是破坏航行

体稳定运行状态的重要原因，消除滑行力需要平

衡航行体的重力，仅凭空化器的偏转无法抵消航

行体的重力，为消除震荡状态，在控制方面增加

尾舵的偏转角，同样经饱和处理后再给到航行

体，在奖励函数中加入滑行力的影响，考虑到滑行

力数值（200，260），令其系数为 0.01，由图 2 可知

滑行力受纵向速度 ω 的影响，当 ω 大小约在（−1.65，
1.65）范围时滑行力为 0，相应的调大 ω 的系数。

在训练环境中不断调试和训练，设计一个奖

励函数为
r2 = −Cz(∆z)2−Cω(∆ω)2−Cθ(∆θ)2−Cq(∆q)2−

Cp

∣∣∣Fp

∣∣∣−Cut−1

其中：Cz、Cω、Cθ、Cq、Cp 分别为 0.3、0.08、0.5、
0.03、0.01，C=[0.06 0.08]T，期望状态为 x=[0 0 0 0]T。

经过 3  000 集的训练后，奖励函数逐渐收敛，

停止训练，训练完成的 DDPG 控制器仿真结果如

图 12。图 12 中，在强化学习控制器的控制作用

下，航行体的纵向速度与俯仰角分别在 0.5 s 和 1 s
内趋于稳定，因深度 z 需要通过一个积分环节得

到，其变化相对于其他变量慢，所以在 1.2 s 内趋

于稳定，纵向速度大小不超过产生滑行力的阈

值，因此航行体尾部不与空泡接触，不产生滑行

力。在控制过程中，深度变化范围 Δz 小于 0.035 m，

俯仰角 Δθ小于 0.006 5 rad，空化器和尾舵偏转角

在正常范围内。
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图 12    DDPG 控制器 2 控制下的航行体状态

Fig. 12    The state of the vehicle under the control of the DDPG controller 2
 
 

在航行体运行时需要考虑来自环境的扰动，

面对扰动影响控制器仍能完成控制也是评价一个

控制器的标准。如图 13 所示，在 2~3 s，加入一个

幅值为 2 m/s纵向速度扰动信号 ωrao，控制器在 0.2 s
内完成反应，深度波动范围为 0.06 m，俯仰角度波

动范围 0.01 rad，对于该扰动带来的影响，航行体

在 0.5 s 内能够恢复到稳定状态。

在 2 s 时加入一个较大的纵向速度扰动，幅值为

10 m/s，选取文献 [5] 中设计的 H∞状态反馈控制律

进行比较。
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图 13    DDPG 控制器 2 控制下的航行体状态（加扰动）

Fig. 13    The state of the vehicle under the control of the DDPG controller 2(with disturbance)
 
 

由图 14 可见，当面临较大纵向速度扰动时，

与经典控制方法 [5] 相比，DDPG 控制器虽然在反

应时间和深度 z 变化上表现差一些，但也在可接

受范围内，而其他状态量变化均优于经典控制方

法，且因为在设计 DDPG 控制器时，限定了动作

空间，如在应对该扰动时尾舵偏转角 δf 最大偏转

为 0.60 rad，而经典控制方法达到了 1.85 rad，且随

着扰动的增大，经典控制方法的控制动作会越

大，而 DDPG 控制器能够在尾舵偏转角度 δ f 在

(−0.6，+0.6) rad 范围内进行稳定控制。也正是因

为偏转角度限制到合理范围内，所以深度的变化

时间要长于经典控制方法。

令航行体初始状态为 [5 0 0.1 0]，此时纵向深

度 z 偏离期望值较大，奖励值较小，为获得更大的

奖励值，航行体的纵向深度会在控制器的联合控

制下平滑修正轨迹。

由图 15 可见航行体的深度 z 能够在 1 s 内稳

定平滑地下潜 5 m 并达到稳定运行状态，仅在下

降初期航行体尾部与空泡壁接触产生滑行力，滑

行力幅值最大不超过 300 N，在智能体控制下航

行体尾部在与空泡壁碰撞 3 次后稳定下来。控制

过程空化器偏转角度最大幅值为 0.4 rad，尾鳍偏

转角度最大幅值为饱和的 0.6 rad，保证了控制器

在正常的工作范围内。
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图 14    不同控制器控制下的航行体状态（加较大扰动）

Fig. 14    The state of the vehicle controlled by different controllers (with large disturbance)
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图 15    DDPG 控制器 2 控制下的航行体状态（下潜 5 m）

Fig. 15    The state of the vehicle under the control of the DDPG controller 1(dive 5 m)
 
 

若令航行体初始状态为 [3 0 0 0]，此时下潜深度
相对较小，如图 16 所示，俯仰角波动范围小于 0.06 rad，
纵向速度大小不超过阈值，不产生滑行力，所以控制

器的偏转角在幅值和角速率上均更小，这也从侧面反
应了非线性滑行力对航行体运动的影响是较大的，在
产生滑行力的控制反应中，控制器变化更加剧烈。 
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图 16    DDPG 控制器 2 控制下的航行体状态（下潜 3 m）

Fig. 16    The state of the vehicle under the control of the DDPG controller 1(dive 3 m)
 
 

与文献 [5] 中方法对比初始状态异常情况下的

航行体下潜反应，初始状态为 [3 0 0 0]，z 偏离原点 3 m，

对比结果如图 17，从图 17 中可以明显看到，DDPG
控制器控制下的水下高速航行体虽然在深度上变化

缓慢，其原因是因为限定了控制动作 δf、δc 的最大输

出范围，但是该控制器能够实现在合理且有限的偏转

范围内快速稳定的目标。文献 [5] 中的方法控制器

偏转角度均超过 10 rad，在实际工程中不可能实现。 
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图 17    不同控制器控制下的航行体状态（下潜 3 m）

Fig. 17    The state of the vehicle controlled by different controllers (dive 3 meters)
 
 

综上所述，由强化学习方法训练的 DDPG 智

能体控制器不仅能够实现在无扰动的情况下高精

度平稳运行，不产生滑行力，而且在运行过程中

应对大小扰动能快速做出反应，消除扰动带来的

影响，保持系统稳定。与经典控制方法中用的较

多的线性化控制相比，线性控制在处理水下高速

航行体的非线性方程组时，大多利用小扰动线性

化方法把非线性方程组在设定的平衡点位置线性

化，在线性模型的基础上进行控制律的设计，但

是在处理航行体偏离平衡点较大的情况时会出现

偏转角过大，不符合实际情况等问题，鲁棒性较

差。而强化学习控制器在应对较大的纵向速度扰

动和下潜运动方面，智能控制器做出的偏转动作

更加符合实际情况，适应性更好，强化学习方法

在控制精度上甚至更高。但是如强化学习、模糊

控制等类的智能控制方法在水下高速航行体控制

领域的规则设计比较依赖于人工经验。 

5   结束语

本文主要研究了在无法准确描述水下高速航

行体数学模型和对执行器进行物理限制的情况下

的水下高速航行体智能控制器设计。文中基于强

化学习算法设计了 DDPG 智能体控制器，通过仿

真实验证明了，DDPG 控制器在模型主体条件确

定时，能够有效解决水下高速航行体的纵向运动

控制问题，其既能在实际空化器与尾舵偏转范围

内应对突发扰动，又能够快速消除下潜过程出现

的滑行力，使深度的过渡过程平滑稳定，相较于

传统控制方法来说，其稳定精度较高，并具有更

强的鲁棒性。

基于强化学习设计控制器未来还有以下几个

点作为继续探索的方向：

1) 通过搭建更加合适的神经网络和优化奖励

函数缩短反应时间，如分段奖励函数；

2) 通过不同的强化学习算法训练控制器，如

TD3 算法、SAC 算法等；

3) 强化学习控制器作辅助控制器，先利用经

典状态反馈法把航行体稳定在一定范围内，再通

过强化学习控制器提升其稳定精度。
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