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基于复合传感器的机器鱼推进力预测方法研究 
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摘  要  复杂多变的水下环境会极大地干扰仿生机器鱼的正常运动和对水下信息的感知，而鱼鳍的变形

在产生推进力方面发挥了关键作用。但目前对于鱼鳍如何利用自身感觉信息来对推进力进行识别和预测的研

究甚少。为了解决这一问题，通过在一个柔性传感器上集成压电层和压阻层，研制出基于压电/压阻双传感模

式的柔性仿鱼鳍复合传感器，并提出了一种基于复合传感器对鱼鳍产生的推进力预测的方法。建立了基于 BP

人工神经网络的推进力预测模型并进行训练，通过皮尔逊相关分析法对输入层数据进行筛选和优化，提高了

模型的预测精度。实验结果证明基于 BP 神经网络及皮尔逊相关性分析的多传感层组合的推进力预测是有效可

行的，同时为机器鱼水下感知能力的提升提供了新的途径。 
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Research on Propulsion Prediction Method of Robotic Fish Based on Composite Sensor 
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ZHANG Jinhua 1，*，HONG Jun1 
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Abstract  The complex and variable underwater environment can greatly interfere with the normal movement 
and perception of underwater information of bionic robotic fish，and the deformation of fins plays a key role in 

generating propulsive force. However，little research has been conducted on how fins use their sensory information to 

identify and predict propulsive force. In order to solve this problem，a flexible fish fin-like composite sensor based on 
piezoelectric/piezoresistive dual sensing mode is developed by integrating a piezoelectric and piezoresistive layer on a 
flexible sensor. A method is proposed to predict the propulsive force generated by the composite sensor. A propulsive 
force prediction model is established and trained，which is based on BP artificial neural network. The prediction 
accuracy of the model is improved by screening and optimizing the input layer date through Pearson correlation 
analysis. The experimental results demonstrate that the propulsive force prediction which is based on combination of 
multiple sensing layers of BP neural network and Pearson correlation analysis is effective and feasible，and also 
provides a new way to improve the underwater sensing capability of the robotic fish. 

Key words  fin deformation；composite sensors；propulsion prediction；BP neural networks 

0  引言 

近年来，随着对鱼类运动的研究得到了极大的 

扩展，研究人员逐渐开始进行一系列针对各种生物

鱼类特性的新型仿生机器鱼的研发工作。然而复杂

多变的水下环境会极大地干扰仿生机器鱼的正常
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运动和任务执行，难以获取相应的水下信息。在机

器鱼的水下运动中，鱼鳍与水环境之间的相互作用

使鱼鳍发生被动变形，从而产生了驱动机器鱼的推

进力[1]。了解鱼鳍获得的感知信息和推进力之间的

关系是机器鱼具备驱动控制、灵活调节和环境适应

能力的基础。 

PHELAN 等人的研究表明了测量仿生鱼鳍形

变状态既是一种鱼鳍形态方面的感官测量，也是一

种与产生推进力有关的映射[2]，但并未建立具体的

映射模型；KAHN 等人对鱼鳍运动学的研究也表明

无论是作为一种感官测量，还是作为一种与产生推

进力有关的物理现象，在鱼鳍内部分布传感器可以

有效预测推进力的变化特征[3]，说明了鱼鳍变形测

量对于推进力预测的重要性，但其仅在理论上进行

了阐释，并未进行具体的实验验证。由于仿生鱼鳍

在运动过程中每个部位的形变状态不同，因此仿生

鱼鳍的不同位置对于推进力的产生有着不同的贡

献程度，FRANK 等人的仿真结果表明拍动式鱼类

的胸鳍外侧尖端的大幅度柔性变形主导了推进力

的产生[4]。而一些研究人员最近开发的用于水下环

境感知的水流传感器[5]和涡流传感器[6]在与柔性仿

生鱼鳍的集成上也面临着巨大的挑战，不能很好地

实现多传感数据的同步采集。 

针对上述存在的问题，本文基于鱼鳍的形变特

性和推进力之间的关系，制备了基于压电/压阻双

传感模式的仿鱼鳍复合传感器并搭建实验平台，采

集仿生鱼鳍在运动过程中的推进力信息和复合传

感器输出的传感信息。为了揭示传感信息和推进力

信息之间的复杂关系，更好地完成推进力预测工

作，建立基于 BP 人工神经网络的推进力预测模型

并对建立的模型进行训练。同时，针对分布在仿生

鱼鳍上不同位置的不同传感层各自的输出特性以

及与推进力的关联程度，提出用皮尔逊相关分析法

对输入层数据进行筛选和优化，以提高模型的预测

精度，为进一步提升机器鱼的水下感知能力提供了

新的途径。 

1  仿鱼鳍复合传感器与实验平台 

1.1  复合传感器工作原理及输出特性 

如图 1（a）所示，鱼鳍对于外界刺激的感知

是快速检测功能和慢速检测功能的结合，快速检测

受体仅在鱼鳍运动开始和结束时发生响应，且对不

同弯曲速度和频率刺激对应着不同的输出强度；在

鱼鳍保持在弯曲位置时，慢速检测受体在弯曲期间

会对其状态持续做出响应，且随着鱼鳍弯曲量的增

加，慢速检测受体持续保持活跃且保持期内的强度

持续增加[7]。为了模拟鱼鳍这一感知特性，通过在

一个柔性传感器上集成柔性压电层和柔性压阻层，

采取双模式传感原理将 2 种基于不同测量原理的

传感器的优点结合，设计并制备了仿鱼鳍复合传感

器，使其完成对弯曲速度等动态信息和弯曲角度等

静态信息的同步感测，其工作原理图如图 1（b）

所示。 

 

图 1  仿鱼鳍复合传感器仿生原理图 
Fig. 1  Bionic principle diagram of fish fin-like 

composite sensor 
 

由于仿鱼鳍复合柔性传感器中的压电传感层

和压阻传感层都具有各自的性能特色，为了验证复

合传感器的传感性能和感知范围，通过激振试验测

试复合传感器中压电层和压阻层的输出特性。如图

2（a）所示，当激振频率设置为 10 Hz 时，压电层

可以检测出高频动态刺激信息的变化。而相对于压

电层信号，压阻层输出的信号没有一个明显的增大

趋势，并且输出信号也不稳定，代表着压阻层输出

的信号不能正确反映出高频动态刺激信息，如图 2

（b）所示。而压阻层在感知静态刺激信息的性能方

面则具备一定的优势。 
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图 2  复合传感器的动态刺激检测 
Fig. 2  Dynamic stimulus detection with  

composite sensors 
 
表 1 展示了仿鱼鳍复合传感器中各传感层的

性能参数，说明仿鱼鳍复合传感器中的压电层和压

阻层的传感性能各有侧重，结合 2 个传感层的优势

可对动态刺激信息和静态信息进行检测。 

 
表 1  仿鱼鳍复合传感器性能参数 

Table 1  Performance parameters of fishtail-like 
composite sensor 

传感层 灵敏度 动态检测范围/Hz 静态检测范围/kPa

压电层 0.75 V/kPa 0～200 – 

压阻层 1.18 kPa–1 <10 0.075～12 

 
1.2  实验平台搭建 

为了准确评估仿鱼鳍复合传感器的信号和其

与推进力之间的映射关系，需同步采集机器鱼的仿

生鱼鳍在拍动过程中产生的推进力信息与安装在

仿生鱼鳍中的复合传感器输出的感测信息，进行推

进力的估计方法研究。我们在一款拍动式推进的机

器鱼模型 [8]的仿生鱼鳍上分布式安装仿鱼鳍复合

传感器。由于仿生鱼鳍在运动过程中每个部位的形

变状态不同，所以安装在仿生鱼鳍上不同位置的复

合传感器对于推进力的预测有着不同的贡献程度。

在本实验中选择将复合传感器安装在仿生鱼鳍的

前缘尖端位置（a），背侧近端位置（b）和腹侧位

置（c），安装位置如图 3 所示。 

 

图 3  复合传感器布局方案示意图 
Fig. 3  Scheme schematic of composite sensor layout 

 
基于以上分析和测量需求，搭建了仿生鱼鳍变

形–推进力实验平台。该实验平台主要由玻璃水缸

（1.2 m×1.5 m×1.0 m）、六轴力传感器（ATI-Mini40- 

IP68，ATI）、数据采集卡（USB-6210，National 

Instruments）、控制板（RoboMaster C，Dji）、恒压电

源、防水舵机、固定夹具、仿生鱼鳍和仿鱼鳍复合

传感器几个部分组成。将仿鱼鳍复合传感器通过浇

筑成型法嵌入安装到仿生鱼鳍中，用于测量仿生鱼

鳍拍动时的变形状态。仿生鱼鳍通过与六轴力传感

器连接，用夹具安装在玻璃水缸上方的支架上。在

实验中，通过控制板产生 PWM 信号驱动舵机使仿生

鱼鳍在水下执行数千次往复拍动步态，通过六轴力

传感器采集仿生胸鳍在往复拍动时产生的推进力信

息，并同步采集仿鱼鳍复合传感器输出的信号。 

2  基于 BP 神经网络的推进力预测模型构建 

2.1  基于 BP 神经网络的推进力预测模型的建立 

经过对推进力信息的分析，发现其具体的规律

一般表现为：对于不同的拍动幅度和不同的拍动频

率，都会对应有不同的推进力输出，而每个拍动周

期内的仿生鱼鳍形变状态和推进力基本都是按固

定的周期规律性变化的。 
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由于仿生鱼鳍的各个部位的变形状态是与周

围流体相互作用的结果，安装在不同位置上的复合

传感器的感测信息可能是相互关联的。各种输入信

息之间的相关性通常会导致数值条件不良的建模

问题[9]。而神经网络目前在处理复杂非线性问题中

对于数据分析、数据挖掘和预测等方面都能表现出

极强的能力。  

人工神经网络模仿了神经系统感知外部信息

的机制，通过让众多神经元对外界信息进行学习和

相互传递来准确描述不同信息之间的内在联系[10]。

BP 神经网络是目前应用比较广泛的人工神经网

络，通过误差反向传播算法训练后，BP 神经网络

具有良好的非线性映射能力，且其结构和训练简

单，使其能够通过学习和训练进行大量输入输出模

型映射关系的储存，在非线性问题中拟合程度高，

很好地适应复合传感器中各传感层输出信号的波

动性大等特征，在预测领域应用较为广泛。 

含有 1 层隐含层的多层神经网络模型的结构

功能已经可以满足很多要求不高的非线性问题和

应用场景，所以我们采用如图 4 所示的单隐含层的

BP 神经网络作为预测模型的结构框架。其结构组

成包含输入层、隐含层和输出层 3 个部分。其中，

模型的输入层导入的数据为 1 2( , ,..., )T
nx x xX ，此

向量代表着仿生鱼鳍上各复合传感器的压电/压阻

层的输出信号；模型的隐含层输入的数据为

1 2( , ,..., )T
my y yY ，预测模型输出量为推进力 P，

而目标期望输出量为推进力 T。从输入层到中间隐

含层的权值为 11 22( , ,..., )T
nmv v vV ，从中间隐含层

到输出层的权值为 1 2( , ,..., )T
mw w wW 。 

 

图 4  推进力预测模型结构框架 
Fig. 4  Structural framework of propulsion prediction model 

 
BP 神经网络推进力预测模型的激励函数采用

Sigmoid 函数，它的数学表达式为 

1
( )

1 e x
y f x  


          （1） 

BP 神经网络的学习算法的过程为不断更新模

型中层与层的权值，直到预测模型推进力输出量 P

与目标期望推进力输出量 T 之间的误差缩至最小。

预测模型使用单隐含层 BP 神经网络，当模型推进

力输出量 P 达不到目标期望推进力输出量 T 的要

求，将两者之间的误差设为 E，则有以下定义： 

21
( )

2
E T P              （2） 

其中，隐含层的数学表达式为 

 
1

net
n

j j i
i

v x


              （3） 

 (net )( 1,2,..., )j jy f j m        （4） 
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预测模型输出量 P 的数学表达式为 

1

( )
m

j j
j

P f y w


             （5） 

模型中各层的权值，决定了模型预测的误差，

所以可通过直接调整各层的权值来对误差 E 进行

修正。具体的，通过误差函数对各层权值求偏导，

可以得到各权值的数学表达式： 

jk
j

E
w

w
 

  


           （6） 

net

net
j

j
ij j ij

E E
v

v v
 

 
    

 
      （7） 

通过以上推导可以得知，在此预测模型的学

习算法中，各层的权值的影响因素为：当前层数的

输入信号、训练值与真实值之间的误差信号以及学

习率 。 

2.2  基于 BP 神经网络的推进力预测模型的训练 

为了满足 BP 神经网络模型在推进力预测中的

应用要求，还需要对 BP 神经网络预测模型中的参

数不断进行训练优化，以不断提升模型的预测性能

和精准性。将各传感器信号作为输入层数据进行归

纳和处理后，随机划分为训练集、验证集和测试集

几个互斥子集，然后对推进力预测模型中的各层权

值与参数进行合理选择。经过训练集和验证集的不

断计算来优化预测模型的参数，使优化后的预测模

型的性能可以满足对测试集进行推进力预测分析

的要求。 

推进力预测模型训练与学习的流程：1）构建

模型结构及神经网络初始化；2）训练集生成，模

型训练；3）预测误差计算及返回；4）调整各层各

单元权重值；5）得出最优权重值。 

3  基于 BP 神经网络的推进力预测实验 

3.1  推进力预测实验及分析 

在推进力预测实验过程中，首先需要经过合理

的数据划分完成训练集、测试集和验证集的建立；

然后需要对训练数据进行预处理，在确定了模型的

结构之后，进行初始化参数工作，进而完成模型预

测的准备工作。 

由于仿生鱼鳍上搭载了 3 个复合传感器，一共

6 个输入节点，故先将预测模型的输入层节点数设

置为 6。对于隐含层的节点数，采用经验公式法来

确定，常用的确定隐含层节点数的公式为 

2l a                （8） 

2logl a               （9） 

l ab               （10） 

l a b c              （11） 

式中：l 为表隐含层的节点数；a 为输入层的节点

数；b 为输出层的节点数；c 为 1～10 之间的正整数。 

由于隐含层节点数不仅与输入、输出层的节

点数有关，还与预测问题的实际情况和激活函数

的型式以及样本数据的特性等因素有关 [11]，所以

上述公式还是以估算为主，理论上还没有一种科

学和普遍的确定方法。结合王嵘冰等人如何确定

人工神经网络隐含层结构的相关研究 [12]，针对研

究问题相对简单的特点，采用的是结合上述经验

公式在区间内进行穷举对比的方式来确定隐含

层的结构，选定指标是推进力的输出值和标签值

的误差，以该误差最小为标准确定隐含层结构。

首先，由于输入层节点为 6，根据公式计算后可

以得出隐含层节点数为 12，隐含层的节点范围为

3～13。将单隐含层神经网络的神经元节点数设

定为 12，再依次确定各层隐含层神经元数量。将

初步范围中的所有层数分别进行训练以确定层

数，然后将每层训练结束后的均方根误差（Root 

Mean Square Error，RMSE）进行对比，当 RMSE

最小时，该隐含层节点数作为该网络的最佳隐含

层节点数。均方根误差的计算公式为  

2

1

1
RMSE ( ( ) ( ))

n

t

D t D t
n 

       （12） 

式中：n 为数据样本总量；t 为采样时刻； ( )D t

为在 t 时刻的样本数据； ( )D t 为在 t 时刻的预

测值。  

在维持其他变量不变的情况下，设置不同隐含

层数量来对前向驱动力和侧向力的预测性能进行

对比分析，预测结果如表 2 所示。可以看出，对于

前向驱动力来说，当隐含层数为 2 时，RMSE 最小，
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预测效果最好，精度最高；隐含层数超过 3 层后

RMSE 变大，预测精度开始降低。说明隐含层数设

置为 2 层时，前向驱动力预测最为理想；侧向力也

是类似的情况。 

 
表 2  不同隐含层数量的预测结果 

Table 2  Prediction results for different numbers of 
hidden layers 

层数 第 1 层 第 2 层 第 3 层 第 4 层 
前向力
RMSE

侧向力
RMSE

1 12 – – – 0.216 67 0.147 66

2 12 12 – – 0.170 09 0.138 56

3 12 24 12 – 0.220 91 0.153 78

4 12 24 24 12 0.248 24 0.187 93

 

基于以上分析，分别对前向驱动力和侧向力的

预测模型参数进行设置。其中，激励函数为 sigmoid

函数；训练函数选择 trainlm 函数；迭代次数设为

1 000；学习率 设为 0.01；误差阈值设为 10–6。隐

含层设置为 2 层，且每层神经元数目均为 12。将 6

组共 15 000 个样本数据来对预测模型进行训练，

划分 70%的数据为训练集，然后选取 20%为测试

集，最后 10%的数据为验证集。输入层为 6 组传感

器采集的数据，输出层分别为推进力和侧向力，由

此建立起 6-12-12-1 的 BP 神经网络预测模型结构。

对 2 个预测模型分别训练 10 000 次，得到如下的

运算结果，如图 5 所示。 

从推进力预测结果来看，侧向力的预测效果相

比于前向驱动力的预测效果较好。虽然对于前向驱

动力和侧向力的预测都达到了一定的效果，但是预

测性能还有进一步提升的空间。主要原因是输入层

节点的选择，由于输入层的 6 组传感数据保留了原

始变量的大量信息，部分的传感数据对推进力的影

响很小，加入这些参数反而干扰了主要因素与推进

力之间关系的建立，故所选取的输入层的数据不能

够很好地反映要输出的推进力。每组传感数据对于

前向驱动力和侧向力预测的影响程度也不同，这是

由于相同传感层信号与前向驱动力和侧向力信息

的相关程度也有很大差别，所以各传感层对于前向

驱动力和侧向力预测的贡献度都有差别。 

 

图 5  预测结果图 
Fig. 5  Prediction results 

 

3.2  推进力预测模型优化分析 

虽然完成了推进力的预测工作，但是预测的精

度还有待进一步提升。有研究表明，使用弯曲传感

器的线性预测模型比使用压力传感器的线性预测

模型表现更好，但这些结果尚未在人工神经网络预

测模型中得到验证。由于相同传感层对于前向驱动

力和侧向力预测的影响程度不同，因此需要分别对

前向驱动力和侧向力的预测进行分析，比较安装在

不同位置的传感器之间的性能，从而初步确定能使

预测模型性能调整至最好的最佳传感器的安装位

置和类型。 

1） 安装在不同位置的复合传感器的预测性

能对比。 

①前向驱动力预测性能。 

首先，将安装于仿生鱼鳍前缘尖端位置 a，背

侧近端位置 b，腹侧位置 c 的复合传感器的压电/

压阻层信号分别导入到前向驱动力预测模型（输入
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层节点为 2）中进行前向驱动力预测实验，其他参

数保持不变，对比布置在 3 个测量点的复合传感器

的前向驱动力预测性能，预测结果如图 6 所示。 

 

图 6  各位置复合传感器的前向驱动力预测性能对比图 
Fig. 6  Comparison of the forward drive prediction 

performance of composite sensor by position 
 

可以发现来自仿生鱼鳍尖端位置 a 处的变形

状态数据构成的前向驱动力预测模型表现最好，这

与前人对于鱼体水动力学的研究结果[3]一致，鱼鳍

尖端的变形主导了前向驱动力的产生。所以，如果

要对前向驱动力进行测量或预测，变形状态的最佳

取样点通常位于鱼鳍尖端部分。 

②侧向力预测性能。 

按同样的位置安装复合传感器进行预测实验，

对比布置在3 个测量点的复合传感器的侧向力预测

性能，预测结果如图 7 所示。 

 

图 7  各位置复合传感器的侧向力预测性能对比图 
Fig. 7  Comparison of lateral force prediction 
performance of composite sensors by position 
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对预测效果进行对比分析可以发现来自仿生

鱼鳍 c 处的变形状态数据构成的侧向力预测模型

效果最好，代表鱼鳍腹侧的变形主导了侧向力的产

生。所以，如果要对侧向力进行测量或预测，变形

状态的最佳取样点通常位于鱼鳍腹侧部分。 

2） 最佳传感器组合分析。 

虽然使用更多的输入层数据可以使预测过程

中提供更多信息，但这些信息并非所有都可以与所

研究的任务或过程产生正向促进作用。因此，为了

舍弃对推进力预测不重要甚至会影响预测精准性

的输入层数据，提出用皮尔逊相关系数（Pearson 

Correlation Coefficient）分别度量各传感层数据与

推进力信号之间的相关性，从而对输入层数据进行

筛选和优化。皮尔逊相关系数 r 值可以衡量 2 个连

续信号如何随时间共同变化，代表两者之间的关联

程度，其计算公式为 

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n
i ii

xy
n n

i ii i

x x y y
r

x x y y



 

 


 



 
   （13） 

式中：{ , 1,2,...,ix i n }和{ , 1,2,...,iy i n }分别为 2

个信号； x 和 y 分别为 2 个信号的平均值； xyr 为

2 个信号的皮尔逊相关系数。若 0xyr  ，表明 2

个变量是正相关；若 0xyr  ，表明 2 个变量是负

相关。 xyr 的绝对值越大表明相关性越强。皮尔逊

相关系数和其代表的 2 个信号间的相关程度如表

3 所示。  

 
表 3  皮尔逊相关系数和对应关联程度 

Table 3  Pearson correlation coefficient and 
corresponding correlation degree 

相关系数 关联程度 

0.8 ~ 1.0 极强相关 

0.6 ~ 0.8 强相关 

0.4 ~ 0.6 中等程度相关 

0.2 ~ 0.4 弱相关 

0.0 ~ 0.2 极弱相关或无相关 

 

用皮尔逊相关性分别分析 6 组传感数据与推

进力中的推进力和侧向力之间的相关系数，计算得

到的各输入层节点与推进力信息之间的相关系数

和对应的相关程度如表 4 所示。 

 
表 4  各传感层的相关系数和关联程度 

Table 4  Correlation coefficient and correlation degree of 
each sensing layer 

传感层 

名称 

前向力 

相关系数

前向力 

相关程度 

侧向力 

相关系数 

侧向力 

相关程度

压电层 a 0.365 9 弱相关 0.469 5 中等相关

压阻层 a 0.685 3 强相关 0.198 4 极弱相关

压电层 b 0.289 4 弱相关 0. 615 0 强相关 

压阻层 b 0.548 0 中等相关 0.144 9 极弱相关

压电层 c 0.083 7 极弱相关 0.705 5 强相关 

压阻层 c 0.129 2 极弱相关 0.484 5 中等相关

 
分别对比 6 个不同安装位置的仿鱼鳍复合传

感器中各传感层与前向驱动力、侧向力的相关性，

得出以下结论： 

①对于前向驱动力的相关因素，布置在仿生鱼

鳍尖端的复合传感器 a 中的压阻层的信号与推进

力信息的相关系数最高，说明位于鱼鳍尖端的变形

情况最能与推进力的变化产生映射规律。 

②对于侧向力的相关因素，可以发现安装在 a、

b、c 这 3 个位置的压电传感信息均与侧向力信息

的相关程度较高，说明在鱼鳍上分布压电传感器比

分布压阻传感层更能对侧向力进行准确预测。对于

最佳取样位置，可以发现靠近腹侧位置的传感器更

能正确反映出侧向力的变化。 

根据上述皮尔逊相关性分析，剔除与前向驱动

力和侧向力信息呈现“极弱相关或无相关”的关联

程度的传感层数据。分别对 BP 神经网络预测模型

进行训练，得到如图 8 的预测结果。 

从预测结果来看，由于保留了与推进力信息相

关程度较高的关联变量传感层数据作为输入层节

点，并剔除了与推进力信息相关程度不高甚至于完

全不相关的传感层数据，降低数据集维度的同时提

高了推进力预测的准确性和高效性。结果显示对于

前向驱动力和侧向力的预测性能相较于之前都得

到了提升，预测效果较为理想，证明基于 BP 神经

网络及皮尔逊相关性分析的多传感层组合的推进

力预测是有效可行的。 
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图 8  预测结果图 
Fig. 8  Prediction results 

4  结束语 

本文针对现有对机器鱼推进力进行识别和预

测研究的局限性，提出了一种通过仿鱼鳍复合传感

器对鱼鳍产生的推进力预测的方法。通过在一个柔

性传感器上集成柔性压电层和柔性压阻层制备了

仿鱼鳍复合传感器，使其完成对仿生鱼鳍变形状态

的感测，并建立了基于 BP 人工神经网络的推进力

预测模型，对仿生鱼鳍在拍动过程中受到的推进力

进行识别和预测。针对安装在仿生鱼鳍上不同位置

和不同传感层类型的预测效果，提出用皮尔逊相关

性分析法对输入层数据进行筛选和优化，提高模型

的预测精度。实验结果表明：基于 BP 神经网络及

皮尔逊相关性分析的多传感层组合的推进力预测

模型能够有效预测鱼鳍产生的推进力的变化特征，

并具有一定的预测精度。研究结果进一步提升了机

器鱼的水下感知能力，为机器鱼的驱动控制和环境

适应提供了新的方法，拥有广泛的应用范围。 
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