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摘　 要:水下游动机械臂(underwater
 

swimming
 

manipulator,
 

USM)是一种由水下蛇形机器人和矢量推进器组成的新型水下机器

人。 USM 系统具有高度非线性、强耦合以及不确定性等特点,其动力学模型难以精确建立。 因此,实现 USM 的高精度镇定控制

存在挑战。 针对这一问题,本文基于反馈线性化和自适应径向基函数神经网络(radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network,
 

RBFNN),设
计了一种动力学控制方案以实现 USM 的镇定控制。 首先,介绍了 USM 平台结构,基于 Lagrange 方程给出了 USM 的动力学模

型,并推导了 USM 的矢量推力系统模型。 然后,设计了基于反馈线性化和 RBFNN 的动力学控制器,并通过反步法自适应更新

RBFNN 的权重。 其中,权重自适应更新 RBFNN 用于实时估计系统未建模部分、参数误差以及外部扰动,从而对动力学控制器

进行补偿。 此外,为了将动力学控制器提供的广义力和力矩转换成各个执行器的控制输入,给出了推力分配策略。 最后,进行

了湖泊实验,分别对 USM 的 I 构型和 C 构型镇定控制,文章所提出的控制方案在两种构型下的稳态误差均小于 0. 08
 

m 和 10°,
验证了所提出的 USM 六自由度镇定控制器的有效性。
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Abstract:
 

The
 

underwater
 

swimming
 

manipulator
 

(USM)
 

is
 

a
 

new
 

type
 

of
 

underwater
 

robot
 

composed
 

of
 

an
 

underwater
 

snake
 

robot
 

and
 

several
 

thrusters.
 

The
 

USM
 

system
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

high
 

nonlinear
 

and
 

uncertainty,
 

and
 

its
 

dynamic
 

model
 

is
 

difficult
 

to
 

establish
 

accurately.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

challenging
 

to
 

achieve
 

high
 

precision
 

stabilization
 

control
 

of
 

USM.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

dynamic
 

control
 

framework
 

based
 

on
 

feedback
 

linearization
 

and
 

adaptive
 

radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

( RBFNN)
 

for
 

USM
 

stabilization
 

control.
 

Firstly,
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

USM
 

platform
 

is
 

introduced,
 

the
 

dynamic
 

model
 

of
 

the
 

USM
 

is
 

established
 

based
 

on
 

the
 

Lagrange
 

equation,
 

and
 

the
 

model
 

of
 

the
 

vector
 

thrust
 

system
 

is
 

derived.
 

Then,
 

a
 

dynamic
 

controller
 

based
 

on
 

feedback
 

linearization
 

and
 

RBFNN
 

is
 

designed,
 

and
 

the
 

weight
 

of
 

RBFNN
 

is
 

updated
 

adaptively
 

by
 

backstepping
 

method.
 

Among
 

them,
 

the
 

weight
 

adaptive
 

updating
 

RBFNN
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

unmodeled
 

part
 

of
 

the
 

system,
 

parameter
 

errors
 

and
 

external
 

disturbances,
 

so
 

as
 

to
 

compensate
 

the
 

dynamics
 

controller.
 

In
 

addition,
 

in
 

order
 

to
 

convert
 

the
 

generalized
 

forces
 

and
 

torques
 

provided
 

by
 

the
 

dynamic
 

controller
 

into
 

the
 

control
 

inputs
 

of
 

each
 

actuator,
 

a
 

thrust
 

distribution
 

strategy
 

is
 

given.
 

Finally,
 

lake
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

to
 

stabilize
 

the
 

I-shape
 

and
 

C-shape
 

of
 

USM
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

methods,
 

the
 

steady-state
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

control
 

scheme
 

under
 

both
 

configurations
 

are
 

less
 

than
 

0. 08
 

m
 

and
 

10°,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

6-DOF
 

USM
 

stabilization
 

controller.
Keywords:underwater

 

swimming
 

manipulator;
 

dynamic
 

modeling;
 

feedback
 

linearization;
 

radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network



· 2　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

0　 引　 言

　 　 水下游泳机械臂( underwater
 

swimming
 

manipulator,
 

USM)是一种新型的水下机器人[1] ,由水下蛇形机器人和

矢量推进器构成。 USM 的各个模块通过关节铰接,每个

关节都有一个自由度。 其结构优势使 USM 能够在狭窄

的环境中移动,连接到连杆上的推进器增强了 USM 的灵

活性[2] 。 与传统的水下机器人相比,USM 具有更高的环

境适应性,可以执行更具挑战性的任务。
实现 USM 的高精度控制是完成水下巡检、维修等任

务的前提。 由于水环境带来的外部扰动以及水动力参数

实时变化等因素的影响,USM 是一个具有复杂不确定性

的系统,这对实现其镇定控制带来挑战
 [3] 。

到目前为止,在现有的文献中,针对 USM 的研究主

要由挪威科技大学研究团队开展。 在 2016 年,Sverdrup-
Thygeson 等[4] 提出了 USM 的概念,建立了水平二维平面

的运动学和动力学模型,并提出了一种简单的直线路径

跟随控制方法, 开启了 USM 研究的先河。 Sverdrup-
Thygeson 等[5] 提出了 USM 控制框架,在假设其动力学控

制器可以精准跟踪控制输入的条件下,以基座悬停作为

次级任务,基于奇异鲁棒任务优先级算法生成广义坐标

期望轨迹,实现了末端执行器的轨迹跟踪。 2017 年,
Sverdrup-Thygeson 等[6] 综合并拓展了其先前的研究内

容,详细建立了 USM 的运动学模型、推进器推力分配模

型和动力学模型;在假定模型精确已知的前提下,提出了

一种基于反馈线性化的水下游动机械臂运动控制方案,
并进行了仿真验证。 Amundsen 等[7] 基于广义雅可比矩

阵方法,提出了不单独控制水下游动机械臂基座的运动

学控制方法。 自 2017 年起,在 USM 系统构型保持不变

的情况下,Borlaug 等[8] 设计了高阶滑模观测器( higher-
order

 

sliding
 

mode
 

observer,HOSMO) 实现状态估计。 在

此基础上,分别基于超螺旋算法[9] 、广义超螺旋算法[9] 、
带有自适应增益的超螺旋算法[10] 实现了动力学控制器

设计,并且在 2021 年使用 Eelume
 

2020 样机进行了验

证[11-12] 。 此外,国内外其他高校及研究机构也在进行

USM 的研究,Kumar 等[13] 设计和实现一种自适应推力分

配算法,最大限度地提高 USM 运行效率,Zhang 等[14] 对

USM 现有的运动学和动力学模型进行完善,并通过仿真

验证了机器人的多模态游泳行为。 这些算法大多数依赖

于准确的动力学模型。 实际情况下,USM 动力学模型难

以精确获得,从而导致控制器性能不足,
 

难以适用于实

际工程环境。
神经网络能够逼近任意非线性函数,因此可以用来

解决具有无法精确获得模型与未知外部干扰等特性的水

下机器人控制问题。 其中,径向基函数神经网络( radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network,
 

RBFNN)是 Moody 和 Darken
在 20 世纪 80 年代提出的一种单隐层的三层前馈神经网

络。 这种结构的神经网络能够以任意精度逼近任意连续

函数,具有全局逼近能力,从而解决了传统神经网络的局

部最优问题;而且拓扑结构紧凑,结构参数可实现分离学

习,收敛速度快,已被广泛应用于非线性系统的控制器设

计。 Cuong 等[15] 成功地将神经网络用于离线或在线逼近

水下机器人的高度非线性动力学,为了减少计算量,不是

用一个大型神经网络来学习整个动力学,而是将动力学

的复杂性划分为较小的网络。 Son 等[16] 设计了一种改进

的 PID 神经网络控制器,能够实现水下机器人在垂直面

内深度和俯仰角的全局控制,克服了饱和区过大的问题,
实现良好的动态性能的同时又能够适应不同的学习速率

和网络初始权重;Yen 等[17] 提出了一种基于神经网络遗

传算法的滑模控制器,采用投影算法和 Lyapunov 稳定性

定理推导出了网络参数自适应调整算法,保证了网络的

收敛性和稳定性。 因此,本文拟结合 RBFNN,实时估计

系统未建模部分、水动力参数误差以及水环境变化引起

的外部扰动,从而提高控制器的性能。
本文主要内容如下,首先介绍自主研究设计的 USM

平台,基于 Lagrange 方程给出 USM 动力学模型,并推导

USM 的矢量推力系统模型。 然后,基于反馈线性化和

RBFNN,设计一种动力学控制器,用于实现 USM 的镇定

控制,并通过反步法给出 RBFNN 的权重自适应更新律。
权重自适应更新 RBFNN 可以估计系统未建模部分、建模

误差以及外部扰动,从而对动力学控制器进行补偿。 此

外,为了将动力学控制器提供的广义力和力矩转换成各

个执行器的控制输入,给出推力分配策略。 最后,通过湖

泊实验,针对两种不同的 USM 构型,分别进行 USM 末端

执行器的六自由度镇定控制实验,来证明所提控制方法

的有效性。

1　 平台介绍及系统动力学建模

1. 1　 水下游动机械臂平台介绍

　 　 在挪威科技大学研究团队研发的样机 Eelume
 

2016
与 Eelume

 

2020 基础上,本文提出了一种新型的 USM 设

计方案 USM
 

TJU-1,如图 1 所示。 该平台由头部模块、通
用关节模块、矢量推进器模块与尾部模块组成,各模块之

间通过关节铰接连接,每个关节均具有一个自由度。 其

中,矢量推进器模块由旋转壳体和矢量推进器组成,壳体

可以绕连杆的轴线旋转,单个矢量推进器模块安装了两

个矢量推进器,这两个推进器可以轴向旋转来调整自身

角度。 本文采用的 USM 由 1 个头部模块,2 个矢量推进

器模块和 1 个尾部模块组成,由 3 个关节铰接连接。 为

遵循机器人学中的惯例,在本文后续部分,称 USM 的尾
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部连杆为基座,称头部连杆为末端执行器。

图 1　 USM
 

TJU-1 结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

USM
 

TJU-1

USM 的相关坐标系的可视化表示如图 2 所示。 USM
的连杆从尾部到头部依次编号为连杆 1 到连杆 4,第 i 个

连杆的坐标系定义为 ∑ li
,坐标系原点位于连杆 i 的最

左侧。 第 j 个可旋转壳体的坐标系定义为 ∑ r j
。 连杆坐

标系和旋转壳体坐标系也被称为物体坐标系。 在本文

中,定义第 1 个连杆作为基座, ∑ l1
也被称作基座坐标

系 ∑ b
。 末端执行器坐标系 ∑ e

原点位于第 4 个连杆

的最右侧。 按照从尾部到头部的顺序,将关节从 1 ~ 3 编

号,这样连杆 i 和连杆 i+1 就通过关节 i 连接,第 i 个关节

旋转方向是参考第 i+1 个连杆坐标系定义的。 本文每个

关节的旋转轴均为其参考的连杆坐标系的 z 轴。

图 2　 USM
 

TJU-1 坐标系

Fig. 2　 Coordinate
 

system
 

of
 

USM
 

TJU-1

1. 2　 水下游动机械臂动力学建模

　 　 表 1 给出了 USM 建模过程中所用的变量及其名称。
为了降低水下游动机械臂模型的复杂度,在建模时做出

了以下假设:1)在建模时只考虑了推进器产生的推力,忽
略了推进器对 USM 运动造成的复杂影响;2)为降低动力

学建模的复杂度,将每个连杆都看作圆柱体。
考虑到附加质量力、水阻力、重力和浮力等外力作

用,基于拉格朗日建模方法推导得到其动力学模型,如
式(1)所示。

M(ξ)ζ
·

+ C(ξ,ζ)ζ + D(ξ,ζ) + g(ξ) + fd =

(1)

表 1　 USM 数学建模所用到的变量及其含义

Table
 

1　 Definitions
 

of
 

variables
 

of
 

the
mathematical

 

models
 

of
 

an
 

USM
变量命名 变量定义

ξ = [nT
1 nT

2 qT β T ] ∈ R5+n+h USM 基座状态向量,包含:位置、姿态、
关节角度以及壳体旋转角度

ζ = [vT
b ωT

b q
·Tβ

·T ] ∈ R5+n+h
USM 基座速度向量,包含:线速度、

角速度、关节及壳体角速度

　 　 其中, M(ξ) 是包括在水环境中运动带来的附加质

量项的惯性矩阵, C(ξ,ζ) 是科里奥利力-向心力矩阵,
D(ξ,ζ) 代表水阻力, g(ξ) 是重力和浮力项, fd 代表外

扰。 控制输入由广义力和力矩 给出。 在本文的后续内

容中,为了方便表示,参数 ξ, ζ 经常被省略,例如,将
M(ξ) 写为 M 。
1. 3　 水下游动机械臂矢量推进系统

　 　 对于具有矢量推进模块的 USM,推进器提供的力和

力矩取决于 USM 的关节角度以及推进器的配置。 因此

需要建立矢量推进系统的数学模型,用来描述机器人的

广义力与推进器推力之间的映射关系。 本小节将每个矢

量推进器分解为两个固定方向的推进器,最终得到控制

输入 u 和广义力和力矩 之间的关系为:
= [T thr(ξ,q thr) I11 ×11]u (2)

其中, T thr ∈R11 ×5 是推力分配矩阵, q thr ∈R4 表示矢

量推进器的角度, u = [rthr rq rβ] ∈ R11,rthr ∈ R5 是推进

器力的矢量, rq ∈R3 表示关节力矩, rβ ∈R2 表示旋转关

节力矩。

2　 基于 RBF 神经网络补偿器的动力学控制
器设计

　 　 如图 3 的控制框架所示,本文设计了反馈线性化和

RBFNN 相结合的动力学控制器,并通过反步法给出了

RBFNN 的权重自适应更新律。 RBFNN 可以估计系统未

建模部分、建模误差以及外部扰动,从而补偿动力学控

制器。

图 3　 基于 RBFNN 补偿器的动力学控制器

Fig. 3　 Dynamic
 

controller
 

based
 

on
 

RBFNN
 

compensator
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2. 1　 控制器设计

　 　 由式(1),USM 的动力学模型可表示为:

Mζ
·

+ n = (3)
其中, n = Cζ + D + G + fd 为非线性耦合项。 基于

式(3),在假设系统非线性部分精确已知的前提下,设计

基于状态反馈线性化的动力学控制器。 反馈线性化方法

的基本思想是找到广义力 的状态相关的线性函数,定义

新的状态变量 x = [x1 x2] T ,并令:
x1 = J†ξ, x2 = ζ (4)
其中, x1 和 x2 分别为位置层面和速度层面的状态向

量,且满足 x1

·
= x2; J† = (JTJ + λ2I) -1JT 是雅可比矩阵 J

的伪逆[7] ,λ 为大于 0 的常数,可以保证 J† 始终保持满

秩。 根据式(4),整理得水下游动机械臂动力学方程的

状态空间表达式为:

x· =
x1
·

x2
·

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

=
x2

- M -1n + M -1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (5)

通过非线性补偿可以得到如下控制律:
= Ma + n (6)

其中, a∈R5 +n+h 是加速度级的控制量。 为达到期望

位姿 ξ d 、期望速度 ζd 及其导数 ζd

·
,定义位置误差为 e1 =

x1d - x1,速度误差为 e2 = x2d - x2,将控制量 a 设计为期望

加速度和误差反馈的线性组合:

a =ζd

·
+ KDe2 + KPe1 (7)

其中, KD ∈ R(5 +n+h) ×(5+n+h) 和 KP ∈ R(5 +n+h) ×(5+n+h) 为

对角正定增益矩阵。
由式(3)可知, n = C + D + G + fd 为非线性耦合项。

定义 f(ξ,ζ) ,用来表示动力学模型中的非线性项;定义

Δf(ξ,ζ) 表示 f(ξ,ζ) 项的改变,即非线性项改变的不确

定量,则 n = f(ξ,ζ) + Δf(ξ,ζ) ,在后续推导中,将用 f,
Δf 简写代替。

神经网络可有效拟合系统误差项[18-20]
 

,本文利用

RBFNN 逼近水下游动机械动力学模型改变量 Δf ,并将

网络输出用于控制律 中。
RBFNN 的一般结构如图 4 所示,其中, ir 表示输入

层节点的个数, jr 表示隐含层节点的个数, kr 表示输出层

节点的个数。
本文所选择的激活函数为高斯函数,则 RBFNN 的隐

含层第 j 个节点的输出 H j(xr) 为:

H j(xr) = exp( -
‖xr - b j‖

2

2λ 2
j

)( j = 1,2,…,jr) (8)

其中, xr 为输入信号, b j 为激活函数中心, λ j 为激活

函数宽度。 则 RBF 神经网络的输出 yr 为:

yr = ∑
jr

j = 1
w iH j(xr) = WTH(xr) (9)

图 4　 RBFNN 结构示意图

Fig. 4　 RBFNN
 

structure
 

diagram

其中,W 为隐含层到输出层的权值矩阵,w j 为 W 中

的元素之一。
考虑到非线性项的改变量,式(7)可表示为:

= Ma + f + Δf (10)
由 RBFNN 的非线性逼近能力可知,存在最优网络权

值 W∗ ,使得:
Δf = W∗TH(X) (11)
其中, H(X) 为 RBFNN 隐含层输出。 在自适应控制

律中,RBFNN 输出可表示为:

f
∧

=WT
∧

H(X) (12)

其中, f
∧
为 Δf 的估计值, WT

∧

为 RBFNN 权值的估

计值。
将式(12)代入式(3) ~ (10)中,可得到基于自适应

更新权重的 RBFNN 的动力学控制律为:

= Ma + f +WT
∧

H(X) (13)
将式(13)代入式(5)中,得:

x· =
x1
·

x2
·

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

=
x2

a - M -1WT
~

H(X)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(14)

其中, WT
~

=W∗T -WT
∧

为最优权重与权重估计值的误

差。
根据式(14),系统的误差动力学方程可以表示为:
e· =xd

· -x· = Aee + Be (15)

其中, Ae =
0 (5 +n+h) ×(5+n+h) I(5 +n+h) ×(5+n+h)

- KP - KD

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

为误差动

力学方程的状态变换矩阵, Be =
0 (5 +n+h) ×(5+n+h)

M -1WT
~

H(X)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

,eT =

[eT
1 eT

2 ] 为误差状态向量。
选取李雅普诺夫函数 V 为:

V = 1
2
eTe + 1

2γ
WT

~

W
~

≥ 0 (16)

其中, γ > 0。 结合式(15)和式(16),对李雅普诺夫

函数 V 求导可得:
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V
·

= eTAee +WT
~

(e2
TM -1H(X) + 1

γ
W

~
·

) (17)

取自适应更新律为:

W
∧
·

= - γe2
TM -1H(X) (18)

结合式(18)和(17),有:

V
·

= eTAee ≤ - b1(
1
2
eTe) (19)

其中, b1 = λmin(Ae) ,即矩阵 Ae 的最小奇异值。 对

式(19)两侧沿[0,
 

t],可得:

V( t) ≤ V(0)e
-b1t (20)

因此, lim
t→∞

e = 0,且 e 有界。 基于以上分析,可以得出

结论,本节所设计的基于 RBFNN 补偿器的动力学控制器

可使系统跟踪误差全局渐进稳定。
2. 2　 基于伪逆的推力分配策略

　 　 2. 1 节中,控制器输出为广义力和力矩 ,无法直接

作为每个执行机构的输入量。 因此,需要通过推力分配

策略,将动力学控制器提供的广义力和力矩 转换成控制

输入 u,进而分配给各个推进器和关节执行器。 受文

献[19]启发,本文给出了一种推力分配策略,最终得到

推力分配显式解为:
u = T†(ξ) (21)
其中, T†(ξ) ∈ R(9 +n+h) ×(5+n+h) 是利用正则化方法计

算的广义最小二乘伪逆:
T†(ξ) = TT(ξ)(T(ξ)TT(ξ) + κI) -1 (22)
其中, κ 为大于 0 的正则化参数,能够始终使 T†(ξ)

保持满秩。

3　 实验验证

　 　 本文实验装置平台如图 5 所示。 实验所用的水下游

动机械臂平台由头部连杆、矢量推进连杆与尾部连杆组

成,连杆之间通过单自由度关节铰接连接。 其中,两组矢

量推进器对称安装在旋转壳体上,旋转壳体可绕连杆的

轴线方向旋转,矢量推进器可以进行轴向旋转来调整自

身角度,用以提供大小和方向可变的矢量推进力;尾部连

杆上连接了带有推进器的助推装置,用于在机器人尾部

施加推力,以提高水下游动机械臂的运动速度。
USM 的物理参数如表 2 所示。 USM 样机的尾部连

杆内置以 STM32F401CB 芯片为核心的主控板,用来实现

与上位机和各关节板之间的数据传输。 其余各连杆均内

置一块关节控制板,芯片选用 STM32F100C4,用于控制

关节电机角度、推进器舵机角度以及推进器转速。 主控

板与各关节板之间使用 CAN 通信实现数据传输。 传感

器选用声学多普勒速度仪(doppler
 

velocity
 

log,
 

DVL),型
号为 Water

 

Linked
 

A50。 该传感器安装在尾部连杆下方,

用于采集 USM 基座的位置、姿态以及线速度信息。

图 5　 USM
 

TJU-1 实验平台

Fig. 5　 USM
 

TJU-1
 

experimental
 

platform

表 2　 USM
 

TJU-1系统参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

TJU
 

USM-1
参数 参数值

头部

长度 l1 / m 0. 15
质量 m1 / kg 0. 6
半径 r1 / m 0. 05

矢量推进

长度 l2 / m 0. 22
质量 m2 / kg 2. 5
半径 r2 / m 0. 05

尾部

长度 l3 / m 0. 15
质量 m3 / kg 0. 6
半径 r3 / m 0. 05

　 　 为验证所提控制方案的有效性与鲁棒性,本文分别

对 USM 的“I”构型与“C”构型进行镇定控制实验。
3. 1　 USM“ I”构型镇定控制

　 　 在本节实验中,USM 始终保持“ I” 构型,即关节角

[q1 q2 q3] = [0 0 0] ,如图 6 所示,进行了 45
 

s 实验验

证。 本小节将第 2 章提出控制器与未经补偿的动力学控

制器进行了对比, 用来验证具有自适应更新律 的

RBFNN,对动力学控制器的补偿作用。 控制器参数如

表 3 所示。 末端执行器期望位姿为 [nT
1d nT

2d] = [0. 5 0
- 0. 5 0 0 0] 。

表 3　 “I”构型下控制器参数

Table
 

3　 Controller
 

parameters
 

of
 

I-shape
参数名称 参数值

KP diag(3. 1,2. 8,5. 0,4. 2,3. 7,5. 5,0,0,0,0,0)
KD diag(0. 5,0. 3,2. 0,0. 6,0. 4,0. 2,0,0,0,0,0)
b j rand( - 1,1)
λ j 3
γ 0. 2
κ 0. 1
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图 6　 USM 的 I 构型示意图

Fig. 6　 I-shape
 

of
 

the
 

USM

　 　 实验结果如图 7 和 8 所示。 图 7( a) ~ ( b)展示了两

种方案下末端执行器镇定控制的结果。 图 8 给出了两种

方法下推进器的推力结果。 通过对比可以看出,基于

RBF 神经网络补偿的动力学控制器,对动力学模型参数

变化以及未建模部分具有良好的估计效果,从而使控制

器的控制精度更高。 在实际环境中,动力学模型参数变

化更为剧烈,从而更能体现出 RBF 神经网络对控制器的

补偿作用。

图 7　 “I”构型下 USM 末端执行器镇定控制结果

Fig. 7　 Stabilization
 

control
 

results
 

of
 

end-
effector

 

of
 

the
 

USM
 

with
 

I-shape

图 8　 “I”构型推进器推力

Fig. 8　 Force
 

of
 

thrusters
 

with
 

I-shape

3. 2　 USM“C”构型镇定控制

　 　 在本节实验中,USM 始终保持“ C” 构型,即关节角

[q1 q2 q3] = [60° 60° 60°] ,如图 9 所示,进行了 45
 

s 实

验验证。 本小节将第 2 章提出控制器与未经补偿的动力

学控制器进行了对比,用来验证具有自适应更新律的

RBFNN,对动力学控制器的补偿作用。 控制器参数与

3. 2 节中基本一致,修改部分已在表 4 中给出。 末端执

行器期望位姿与“I”构型镇定控制实验的设定相同。

图 9　 USM 的 C 构型示意图

Fig. 9　 C-shape
 

of
 

the
 

USM
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表 4　 “C”构型下控制器参数

Table
 

4　 Controller
 

parameters
 

of
 

C-shape
参数名称 参数值

KP diag(2. 4,4. 6,3. 3,4. 7,1. 6,4. 5,0,0,0,0,0)
KD diag(0. 2,0. 2,0. 6,0. 1,0. 7,0. 5,0,0,0,0,0)

　 　 “C”构型实验结果如图 10 和 11 所示。 图 9(a) ~ (b)
展示了两种方案下末端执行器镇定控制的结果。 图 11
给出了两种方法下推进器的推力结果。 当 USM 保持

“C”构型时,其重心位置偏离机器人本体,从导致滚转以

及俯仰自由度的控制难度变大。 可以看到图 9( b)中,基
于反馈线性化的动力学控制器对滚转以及俯仰角的控制

效果并不理想;而加入了 RBFNN 补偿的动力学控制器则

可以在这两个自由度上实现良好的控制精度。

图 10　 “C”构型下 USM 末端执行器镇定控制结果

Fig. 10　 Stabilization
 

control
 

results
 

of
 

end-
effector

 

of
 

the
 

USM
 

with
 

C-shape

4　 结　 论

　 　 本文首先介绍了自主研究设计的 USM 平台,基于

Lagrange 方程给出了 USM 动力学模型,并推导了 USM 的

矢量推力系统模型。 然后,基于反馈线性化方法和 RBF
神经网络方法,设计了控制框架,用来实现 USM 的镇定

控制。 通过反步法推导了 RBF 神经网络的权重自适应

图 11　 “C”构型推进器推力

Fig. 11　 Force
 

of
 

thrusters
 

with
 

C-shape

更新律。 权重自适应更新 RBF 神经网络可以估计系统

未建模部分、建模误差以及外部扰动,从而对动力学控制

器进行补偿。 最后,通过湖泊实验,针对两种不同的 USM
构型,分别进行 USM 末端执行器的六自由度镇定控制实

验,证明了所提控制方法的有效性。 本文通过权重自适

应 RBFNN 补偿了 USM 系统的不确定性,包括水环境变

化引起的相关参数改变以及外部扰动。 实验结果证明了

神经网络方法在处理复杂不确定性问题时展现出了强大

的能力,但如何进一步提高基于学习的控制方法的精度,
仍有待深入研究。
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