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摘  要  水下机器人避碰控制是自主作业的重要基础，但复杂的约束条件和模型的不精确性增加了避障

路径跟踪的技术难度。在传统模型预测控制的基础上，结合作业场景多种约束条件，引入径向基函数神经网

络，提出了一种水平面避碰控制方法。首先，采用径向基神经网络建立误差补偿函数，提高传统动力学预测

模型精度；然后，结合避碰路径跟踪控制，在滚动优化环节选取性能指标函数，并显式引入障碍物、执行机

构与控制稳定性等约束条件；最后，通过仿真试验证明该方法能够控制水下机器人跟踪避碰路径实现水平面

内障碍物规避。 
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Collision Avoidance Control of Underwater Vehicle Based on RBF-MPC 
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Abstract  The collision avoidance control of underwater vehicles is an important basis for autonomous 
operation，but complicated constraints and imprecision of models increase the technical difficulty of path tracking in 

avoidance. Based on the predictive control of traditional model，this paper proposes a horizontal-plane collision 

avoidance control method，combining with various constraints of operation scene and introducing radial basis 

function neural network. Firstly，radial basis neural network is used to establish error compensation function to 

improve the accuracy of traditional dynamic predictive model. Then，combining with the tracking control of collision 

avoidance path，the performance index function is selected in the rolling horizon optimization stage，and the 

constraints such as obstacles，actuator and control stability are explicitly introduced. Finally，the simulation results 
show that the proposed method can control the underwater vehicle to track the collision avoidance path to achieve 
collision avoidance in the horizontal plane. 
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0  引言 

水下机器人作为重要的海洋装备，被广泛应用 

于资源勘测、海洋工程、水下救助以及侦察打击等

军民领域多种场景。为了在复杂多变的海洋环境中

顺利完成使命任务，水下机器人需要能够结合自身
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运动特性，以及周围暗礁、锚链等危险障碍物信息，

基于路径跟踪实现有效的避碰控制。 

国内外围绕水下机器人路径跟踪控制问题开展

了广泛研究，早期研究采用比例–积分–微分控制实

现水下机器人运动控制和路径跟踪[1]。由于水下机

器人运动具有强非线性，并且会受到复杂的外部环

境干扰，该类方法往往效果有限。文献[2]–[4]将滑

模控制等方法引入路径跟踪控制，以改善传统算法

的稳定性和收敛性，但在避碰控制场景下缺乏对外

部环境与执行机构等约束进行处理的有效手段。 

模型预测控制（Model Predictive Control，

MPC）具有能够显式处理系统约束的优势。文献[5]

构建了 MPC 控制函数，降低无人潜航器轨迹跟踪

控制的能耗，同时减小跟踪误差保证跟踪精确性。

文献[6]开发了基于 Lyapunov 的 MPC 框架，提高

了无人潜航器的轨迹跟踪精度。这些研究基本直接

采用传统动力学模型作为预测模型，在模型误差修

正方面考虑有所欠缺。 

有研究者进一步将神经网络引入控制器，文献

[7]通过神经网络估计水动力阻尼过程的逼近误

差，从而提升了控制器对模型不确定项的控制能

力。文献[8]利用递归神经网络的动态特性辨识系

统，简化了仅辨识未知非线性函数带来的控制器设

计复杂性。文献[9]改进 Elman 网络作为预测模型，

提出并推导了用于求解预测控制律的灵敏度导数

公式，用于水下机器人神经广义预测控制。 

因此，本文提出了一种水下机器人避碰控制方

法，以引入约束条件的 MPC 算法为基础，采用径

向基函数（Radial Basis Function，RBF）神经网络

修正传统动力学预测模型，对水平面避碰规划路径

进行跟踪控制。通过仿真试验证明了该方法能够在

避碰场景下实现有效的路径跟踪控制，并且相比传

统 MPC 方法控制精度有所提升。 

1  基于 RBF 神经网络修正的预测模型 

本文以水下机器人水平面运动作为分析对象，

仅考虑纵向运动、横向运动与偏航运动 3 个自由

度。取惯性坐标系与载体坐标系下状态向量分别为
T[ , , ]x y  与 T[ , , ]u v r ，则运动学方程为 
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式中：x 为前向位移； y 为侧向位移； 为航向角；

u 为前向速度； v 为侧向速度； r 为航向角速度。 

动力学方程为 
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式中： 11m 、 22m 与 33m 为惯性矩阵元素； 11d 、 22d

与 33d 为水动力阻尼矩阵元素； X 、Y 与 N 分别为

前向作用力、横向作用力与偏航力矩。 

根据式（1）与式（2）建立基础动力学预测模

型，考虑到该预测模型建模误差，采用 RBF 神经

网络建立误差补偿函数。RBF 神经网络作为一种单

隐层前馈网络，由输入层、隐藏层、输出层 3 层网

络结构组成，具有较好的非线性函数的逼近功能，

并且有利于降低水下机器人控制器的实时运算负

担[10-11]。本文采用 9 输入 3 输出 RBF 神经网络结

构建立误差补偿函数。 

输入层向量 ix 由状态测量值、执行机构作用力

与状态预测值 3 部分组成，具体定义为 
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式中： mu 、 mv 与 mr 分别为前向速度、侧向速度与

航向角速度的状态测量值； aX 、 aY 与 aN 分别为执

行机构产生的前向力、横向力与偏航力矩； bu 、 bv

与 br 分别为基础动力学模型输出的前向速度、侧向

速度与航向角速度状态预测值。 
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隐藏层采用高斯函数作为激活函数，则计算方

法为 
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式中： || ||i jx c 表示 ix 和 jc 之间的欧几里得距离；

中心值 jc 为第 j 个隐藏层神经节点的高斯基函数中

心点矢量值；宽度 j 代表隐含层的高斯基函数宽度。 

输出层向量 qy 表示基础动力学模型与实际载

体的状态修正值，具体为 
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式中，du 、dv 与 dr 分别为前向速度、侧向速度与

航向角速度的状态修正值。 

其计算方法为 
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式中， jq 是第 j 个隐藏层节点到第 q 个输出层节

点的权重向量。 

神经网络采用有监督学习方法（具体为梯度下

降法）进行训练[12]，表达为 

21
( ) exp( ( ) ( ))

2 qD t y t y t         （7） 

式中， y 是基础动力学模型与实际载体的状态偏

差值。 

则训练过程中权重值 ( )jqw t 为 
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式中： 为逼近过程中的学习率； 为动量因子。 

同理，中心值 jc 与宽度 j 为 
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训练神经网络得到误差补偿函数，即建立状态

测量值、执行机构作用力、状态预测值同状态修正

值的映射关系。根据该映射关系补偿基础动力学模

型误差，输出载体坐标系下状态向量为 

d
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式中： fu 、 fv 与 fr 分别为前向速度、侧向速度与

航向角速度的补偿后状态量； bu 、 bv 与 br 分别为基

础动力学模型输出的前向速度、侧向速度与航向角

速度状态预测值。 

通过将神经网络补偿的动力学模型作为 MPC

预测模型，使预测模型更加逼近真实载体的动力

学响应特征，从而提升基于 MPC 的路径跟踪控

制效果。  

2  基于 MPC 的水下机器人避碰控制 

针对水下机器人水平面避碰场景，本文设计了

RBF-MPC 控制器对避碰路径进行跟踪控制，性能

指标函数为 

1 1
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式中： t 为时间； x 为系统状态；u 为控制输入量；

cN 为控制时域； pN 为预测时域； r 为避碰路径所

对应系统状态；为控制量的增量； R和Q分别代

表控制输出和控制增量的权重矩阵。系统状态 x 与

控制输入量 u 等变量随着时间 t 变化，其下标 k 为

离散控制的序列编号。 

结合水下机器人避碰路径跟踪离散控制过程，

系统状态 x包括惯性坐标系与载体坐标系下状态

向量 [ , , ]Tx y  与 [ , , ]Tu v r ，控制输入量 u 包括执行机

构产生的 aX 、 aY 与 aN 。 

环境约束主要体现为障碍物对系统状态的位

置约束，通过避碰路径跟踪误差来实现 

 min maxk ke x r e≤ ≤         （16） 

执行机构约束为则体现为控制量约束 

min maxku u u≤ ≤          （17） 

min maxku u u  ≤ ≤         （18） 
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为了提高控制过程的稳定性，补充状态向量

约束  

min maxk  ≤ ≤          （19） 

min maxkv v v≤ ≤           （20） 

在每一个控制周期内，控制器以式（16）–（20）

为约束条件，根据式（15）求解性能指标函数最小

的一组最优控制量序列，再将该序列第一个控制量

作为执行指令，从而实现对水下机器人避碰规划路

径的闭环跟踪控制。 

3  仿真实验 

为验证基于 RBF-MPC 的水下机器人避碰控制

算法，在 MATLAB 下开展运动控制仿真试验，基

于某型自研产品数值仿真设置动力学模型参数，具

体如下表所示。 
 

表 1  动力学模型参数表 
Table 1  Dynamic model parameters 

变量 值 

11m  31.43 kg 

22m  66 kg 

33m  8.33 kg·m² 

11d  7.8 kg/s 

22d  262 kg/s 

33d  188 kg·m²/s 

 

采用传统 MPC 与 RBF-MFC 2 种算法对预设

的全局避碰规划路径进行跟踪控制，其中传统 

MPC 直接以动力学模型作为预测模型，RBF-MFC

采用离线训练神经网络修正后动力学模型作为预

测模型。设定初始艏向角为 0，初始坐标为原点，

水下机器人水平面避碰运动过程如图 1–6 所示。 

 

图 1  航行轨迹图 
Fig. 1  Trajectory graph  

 

图 2  路径跟踪误差曲线图 
 Fig. 2  Curve graph of path tracking error  

 

图 3  前向速度曲线图 
    Fig. 3  Curve graph of forward velocity  

 

图 4  航向角曲线图 
   Fig. 4  Curve graph of heading angle  

 

图 5  前向推力曲线图 
    Fig. 5  Curve graph of forward thrust  
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图 6  转艏力矩曲线图 
Fig. 6  Curve graph of turn stem torque 

 
根据避碰航行轨迹可初步看出，2 种方法均可

控制水下机器人跟踪避碰规划路径，先后左偏约

5 m 与 12.5 m，依次避开 2 个障碍物。 

进一步分析避碰路径跟踪误差，传统 MPC 控

制算法的均值为 0.033 m，标准差为 0.51 m，2 次

避碰最大值分别达到 0.75 m 与 2.7 m；RBF-MPC

控制算法的均值为 0.006 m，标准差为 0.17 m，2

次避碰最大值分别为 0.09 m 与 0.6 m，在平滑度与

精确性方面的控制效果均有所提升。 

4  结束语 

本文针对水下机器人避碰场景下的路径跟踪

控制问题，设计了一种 RBF-MPC 控制方法。通过

RBF 神经网络补偿传统动力学模型的建模误差，提

高了预测控制模型精度。在滚动优化环节显式考虑

外部环境、执行机构等约束条件，求解避障路径的

跟踪控制量。仿真结果证明该方法能够有效控制水

下机器人跟踪避碰路径规避障碍物，并且相比于传

统 MPC 控制方法路径跟踪误差更小。 
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