
第 8 卷第 4 期 数字海洋与水下攻防 Vol. 8，No. 4 

2025 年 8 月 DIGITAL OCEAN & UNDERWATER WARFARE Aug.，2025 

 

                                            

收稿日期：2025-05-13 

作者简介：邵兴（1984-），硕士，高级工程师，主要从事无人航行控制研究。 

【引用格式】邵兴，朱海龙. 基于 LSTM 神经网络的半潜式机器人垂直面控制研究[J]. 数字海洋与水下攻防，2025，8（4）：508-516. 

基于 LSTM 神经网络的半潜式机器人 

垂直面控制研究 

邵  兴1，朱海龙2 

（1. 宜昌测试技术研究所，湖北 宜昌 443003；2. 陆装防化局驻宜昌地区防化室，湖北 宜昌 443000） 

摘  要  在简要分析半潜式机器人作业特点的基础上，指出了半潜式机器人垂直面运动控制的难点，介

绍了近水面航行器相关控制技术。系统地论述了半潜式机器人基本控制原理以及反馈控制方法，提出了一种

基于长短期记忆循环神经网络的半潜式机器人垂直面运动控制策略，给出了该控制策略的构建方法，并通过

试验验证了该控制策略的有效性。 
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Abstract  In this paper，the working characteristics of semi-submersible vehicles are analyzed briefly. The 

difficulties of vertical plane motion control are pointed out，and the control technologies related to near-surface 

vehicles are introduced. Then，the basic control principles and feedback control methods of semi-submersible 

vehicles are explained systematically. After that，the vertical plane motion control strategy of semi submersible 

vehicles based on long short-term memory recurrent neural networks is put forward. Finally，the construction method 

of the control strategy is provided，and the effectiveness of the control strategy is verified through tests. 
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0  引言 

本文所研究的半潜式机器人是一种近水面航

行器，其由航行主体（含导航系统、鳍舵系统、动 

力系统、电力系统）、通气桅杆、作业装置组成。

航行时，以柴油机作为动力源，主体潜于水下

2~5 m，通气级桅杆穿透水面，桅杆顶部位于水面

之上，可搭载多种天线；通过艏/艉水平鳍舵保持 
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半潜式机器人的深度和姿态稳定，类似于潜艇在近

水面的航行状态[1]。半潜式机器人独特的设计以及

特殊的作业方式，使其具备长时间的续航力、较强

的耐波性和较好的隐蔽性。因此半潜式机器人在远

海反水雷作战、航道搜索、海洋探测、弱通信条件

下的无人通信中继[2]等方面得到了较好地应用。 

半潜式机器人处于近水面航行，下潜深度较

小，所受外界环境干扰较大[2]，其航行状态时时刻

刻会受到风、浪、流的冲击，在高海况下这种情况

尤为剧烈，因此保持半潜式机器人稳定地近水面航

行是其控制研究的重点。 

针对航行器近水面航行控制问题，文献[2]提

出一种基于深度辨识模型集的无人半潜水下机器

人定深控制方法，文献[3]提出了基于模型预测控

制的 AUV 运动控制方法。考虑到半潜式机器人这

种强非线性系统，除自身复杂外其携带载体的不规

则以及外部环境的不确定，要建立其运动控制模型

几乎是不可能的，基于模型的控制策略也无法实

现。文献[4]给出了潜艇运动控制的 3 种常规方法，

都是基于比例–积分–微分的 PID 控制。由于半潜式

机器人与潜艇在近水面的航行状态类似，可借鉴文

献[4]中关于潜艇运动控制的 PID 控制方法，将其

运用到半潜式机器人垂直面运动控制。该 PID 控制

通过误差直接给出操舵指令，迅速地对垂直面运动

进行调节，具有响应快、实现简单等优点。但由于

其操舵频繁且舵幅较大，易超调，导致系统能耗巨

大、辐射噪声增加，同时也降低了舵机使用寿命。 

文献[5]–[7]提出了基于自抗扰控制方法的垂

直面运动控制策略，利用跟踪微分器抑制信号传输时

的噪声干扰，通过扩张状态观测器实时跟踪、估计扰

动并及时进行补偿[8]。该方法降低了操舵幅度和操舵

频率，但由于该控制方法具有一定的滤波性能[7]，当

系统垂直面运动发生骤变时无法及时有效地进行控

制。若此时采用响应更迅捷的 PID 控制，可迅速达到

控制效果。两种控制方法互为补充在很大程度上可提

高半潜式机器人垂直面整体控制性能。 

基于以上分析，可从 2 种控制策略中提取控制

效果良好的数据集，以深度学习模型对该数据集进

行学习训练，提取数据集中蕴含的非线性特征，使

得该深度学习模型融合 2 种控制策略的优点。基于

这种研究思路，本文提出了一种基于长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）循环神经网络

的半潜式机器人垂直面运动控制策略。 

首先以 PID 控制方法和自抗扰控制方法为基

础制定半潜式机器人垂直面运动控制的 2种策略，

半潜式机器人采用这 2 种策略进行航行试验，试

验过程中记录两种策略产生的试验数据，从 2 种

试验数据中筛选出控制效果良好的优秀数据，生

成控制数据集；然后构建基于 LSTM 循环神经网

络的深度学习模型，利用控制数据集对该 LSTM

循环神经网络模型进行学习训练，以此构建半潜

式机器人的俯仰、深度、速度等已知输入量和输

出量鳍舵命令舵角之间的映射关系，该映射关系

就是基于 LSTM 循环神经网络的半潜式机器人垂

直面运动控制策略。 

1  半潜式机器人垂直面运动控制的基本原理 

半潜式机器人垂直面控制系统主要由航行主

体、鳍舵系统和控制器组成，该系统为多输入（半

潜式机器人俯仰角、深度等）多输出（艏、艉水平

鳍舵舵角）系统。 

如图 1 所示， 0H 为目标定深度值，H 为当前深度；

0θ 为目标定俯仰值，θ为当前俯仰； 0δ 为命令舵角，

δ为当前舵角，ν为当前航行速度，ω为波浪干扰。 

 

图 1  半潜式机器人垂直面控制系统原理图 
Fig. 1  Schematic diagram of vertical plane motion 

control of semi-submersible vehicles 

根据俯仰目标值、当前半潜式机器人的俯仰值

以及深度目标值、当前半潜式机器人的深度值，结

合当前的航行速度按照某种控制策略生成鳍舵命

令舵角；根据命令舵角进行鳍舵角度调节，鳍舵角

度调节改变半潜式机器人的航行俯仰和深度，从而

形成了一个闭环控制系统，实现了系统的垂直面运

动控制，维持系统的稳定航行。 

2  基于长短期记忆循环神经网络的控制模型 

2.1  深度学习 

深度学习本质上是具有多层隐藏层的神经网
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络，其基本思想是面向高维数据，通过多层的网

络结构和非线性变换，组合低层特征，形成抽象

的、易于区分的高层表示，以发现数据的分布式

特征表示[9]。 

由图 1 可知，半潜式机器人当前的俯仰、深度

等航行状态依赖于上一时刻的鳍舵命令舵角，上一

时刻的鳍舵命令舵角又依赖于上上时刻的航行状

态，因此为了更好地得到航行状态与鳍舵命令舵角

之间的映射关系，选用的深度学习框架要能很好地

反映各状态在时间序列上的依赖关系。 

在众多的深度学习框架中，长短期记忆循环神

经网络能很好地学习时间序列数据中隐含的分布

式特征[9]，因此本文提出的控制策略采用长短期记

忆循环神经网络作为学习框架。 

2.2  长短期记忆循环神经网络 

传统循环神经网络存在“梯度消失”和“梯度

爆炸”的问题，长短期记忆循环神经网络在传统循

环神经网络的基础上引入“门控”的概念，巧妙地

解决了传统循环神经网络存在的这些问题[10-13]。图

2 为 LSTM 网络的基本单元结构。 

 

图 2  LSTM 循环神经网络的基本单元结构图 
Fig. 2  Structure diagram of basic units of LSTM 

recurrent neural network 
 
长短期记忆循环神经网络基本单元中包含遗

忘门、输入门和输出门 3 种门控结构。遗忘门决定

上一时刻的记忆单元 -1tC 有多少信息保存到当前记

忆单元 tC 中；输入门控制当前时刻的输入 tx 中有

多少信息保存到当前记忆单元 tC 中；输出门决定

当前时刻的记忆单元 tC 有多少信息被更新到输出

ty 中[10-15]。 tx ， ty 和 tC 分别为 LSTM 循环神经网

络层 t 时刻的输入、输出和记忆单元。 

当前输入 tx 、上一时刻的记忆单元 1t-C 和上一

时刻的输出 1t-y ，以公式（1）运算[10-15]并产生新的

记忆单元 tC 和新的输出 ty 。 
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式中： ti ， tf ， to 和 tc 分别为 LSTM 循环神经网络

内部 4 个输出；σ 和 tanh 分别为Sigmoid 和 tansig 激

活函数； fW ， iW ， cW ， oW 和 fb ， ib ， cb ， ob 分

别为不同门层的权重和偏置值；符号 代表点乘；

符号代表向量逐元素相乘。 

2.3  基于长短期记忆循环神经网络的控制模型构

建 

本文构建的长短期记忆循环神经网络模型结

构如图 3 所示，由输入层、隐藏层和输出层组成。

输入层为半潜式机器人当前的航行状态  x t ；输出

层为下一时刻的鳍舵命令舵角矩阵  δ t ；隐藏层

由 3 个长短期记忆循环神经网络层和 2 个全连层组

成，其对输入数据进行处理，输出下一时刻的鳍舵

命令舵角矩阵。 

输入矩阵  x t 为半潜式机器人的俯仰 θ，深度

H ，航速 ν，艏水平舵角 1δ 和 2δ ，艉水平舵角 3δ

和 4δ ；输出矩阵  δ t 为半潜式机器人的艏水平舵

命令舵角 1δ 和 2δ ，艉水平舵命令舵角 3δ 和 4δ ： 

               
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    （2） 

每次 LSTM 循环神经网络学习训练输入序列

为 50×7 矩阵，每个输入特征量每秒取 2 个数据，

每次输入数据的时间长度为 25 s，共 50 个数据。 

LSTM 循环神经网络模型中隐藏层为 3 层、隐

藏层神经元数量为 32 个、第 1 个全连层神经元数

量为 16 个，第 2 个全连层神经元数量为 4 个。全

连接层以式（3）的方式进行维度变换[11]，第 1 个

全连层将 LSTM 层输出的 32 维向量压缩为 16 维， 
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图 3  LSTM 循环神经网络模型结构图 
Fig. 3  Structure diagram of LSTM recurrent neural network model 

 

第 2 个全连层将第 1 个全连层输出的 16 维向量压

缩为 1 维向量，经处理后最终输出下一时间节点的

鳍舵命令舵角。 

   y t = W x t + b         （3） 

式中：  y t 和  x t 分别为全连层 t 时刻的输出和输

入；W 和 b 分别为权重和偏置值。 

如式（1）和（3）所示，LSTM 循环神经网络

模型的关键就是各神经网络层中的权重和偏置值。

在 LSTM 循环神经网络模型结构确定后，利用已知

数据集对模型进行学习训练来调整模型参数，可以

构建出半潜式机器人的俯仰、深度、航速与鳍舵命

令舵角之间的非线性映射关系。利用这种非线性映

射关系，结合半潜式机器人的当前俯仰、深度、航

速就可以得到鳍舵命令舵角，从而实现半潜式机器

人垂直面的运动控制。 

3  长短期记忆循环神经网络模型学习训练 

3.1  数据预处理 

3.1.1  数据集提取 

半潜式机器人采用 PID 控制和自抗扰控制这 2

种策略在静水和复杂环境下进行试验，试验过程中 

以文本形式记录 2 种策略产生的试验数据。记录的

数据总共为 8 列，依次为时间、俯仰、深度、航速、

艏舵舵角 1、艏舵舵角 2、艉舵舵角 1 和艉舵舵角

2。每隔 0.1 s 记录一组数据。 

每隔 0.5 s 从记录的原始试验数据中提取一组数据，

从半潜式机器人的航行稳定与航行安全2个方面对数据

进行优劣评定，优秀的数据计入控制数据集中。 

航行稳定性要求操舵次数较少、操舵幅较小；

航行安全性要求半潜式机器人的俯仰不超过–6°、

深度不超过 5 m。如果在某段时间内无法从原始试

验数据中提取满足稳定性要求的数据，就舍弃稳定

性保证安全性，提取满足安全型要求的数据；在某

段时间内无法从原始试验数据提取满足安全性要

求的数据，此时需结合流体动力仿真生成数据，保

证该时间段内系统的航行安全。 

生成控制数据集后，以时间长度为 25 s 的窗口对

该数据集进行分割，划分出成若干个批次的时间序列

数据集，每批次数据集为 50×7 矩阵，该矩阵作为

LSTM 循环神经网络模型的输入，参与模型学习训练。 

3.1.2  数据集标准化 

时间序列数据集中俯仰、深度、速度、鳍舵舵
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角等特征量的物理量纲不同，采用 Z-Score 标准化

方法进行归一化处理，将数据统一转化为同一个量

级。Z-Score 标准化公式[16-17]： 

x

x x
x =

σ
 -

          （4） 

式中：x为变量经标准化处理后的数值；x 为待标

准化处理的变量；x 为变量的均值； xσ 为变量的标

准差。 

模型输出数据为标准化处理后的数据，需进行

反标准化处理。反标准化公式[16-17]： 

xx = σ × x  + x          （5） 

3.2  训练流程 

LSTM 循环神经网络的数据处理与训练流程为： 

1）从原始数据中提取出控制数据集，对控制

数据集进行分割，划分为 50×7 矩阵的若干批次时

间序列数据集。 

2）对时间序列数据集进行标准化处理；按

7︰3 的比例[10，18]划分出训练集和测试集； 

3）初始化 LSTM 循环神经网络模型的权重、

偏置等参数。 

4）将训练集输入 LSTM 循环神经网络，按从

左到右的前向传播方向顺序计算 LSTM 循环神经

网络的输出值。 

5）计算 LSTM 循环神经网络的输出值与真实

值的误差，再根据计算得到的误差从后往前反向计

算各隐藏层之间以及隐藏层细胞之间的误差；此时

的真实值为训练集中的鳍舵舵角。 

6）依据这些误差计算对应的权重梯度，使用

优化器根据权重梯度更新模型参数。 

7）重复步骤 4–6，反复迭代训练，直到模型

收敛或达到预定的训练次数。 

8）完成学习训练后，将测试集数据代入训练

好的 LSTM 循环神经网络中验证模型的准确性。 

3.3  模型部署 

在 Linux 系统下安装 Python 环境和必要的数

学运算库以及 Pytorch 深度学习框架；定义 LSTM

模型，包括 3 个 LSTM 层、2 个全连接层以及每层

的神经元数，如 2.3 章节描述。定义损失函数和优

化器，选择均方误差损失函数为模型训练的损失函

数，并使用 Adam 作为优化器。模型训练，将训练

数据集导入模型进行学习训练，设定学习率为

0.005，迭代次数为 100。模型测试，将测试集数据

代入训练好的模型中验证模型的准确性。 

4  基于长短期记忆循环神经网络控制模型

的试验 

在试验水域规划出 6 km×500 m 作业区域，作

业区域内无船只、渔网等影响航行的障碍物。母船

位于作业区域外，离作业区域横距 500 m，负责远

程操控以及警戒。 

在作业区域内制作一条长度 5 km 的航线，以

10 kn 速度往返 1 趟作为 1 个航次。分别以 PID 控

制策略和 ADRC控制策略控制半潜式机器人完成 1

个航次的试验。试验过程中按照 3.1.1 章节的方法

记录原始试验数据。 

2 种控制策略完成航行试验后，对原始试验数据

进行处理，提取出供模型学习训练的控制数据集。 

按照 LSTM 循环神经网络模型训练步骤，对

已构建的 LSTM 循环神经网络模型进行学习训

练。然后导入测试数据集对已训练的模型进行测

试，测试合格后以该 LSTM 循环神经网络模型控

制半潜式机器人按照原规划的航线完成 1 个航次

的航行试验。  

4.1  静水试验 

静水试验过程中试验水域微风、无浪。半潜式

机器人以 3 种控制策略完成湖上静水航行试验的

航行效果如图 4–6 所示。 

 

图 4  湖上试验姿态曲线图 
Fig. 4  Attitude curves of lake tests 
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图 5  湖上试验深度曲线图 
Fig. 5  Depth curves of lake tests 

 

图 6  湖上试验舵角曲线图 
Fig. 6  Rudder angle curves of lake tests 

 

如图 4–6 所示，湖上航行试验时，3 种控制策

略实现的半潜式机器人航行效果都较理想。静水试

验数据分析见表 1。 

PID 控制时半潜式机器人的俯仰和深度较为

平稳，但是俯仰和深度存在轻微的震荡，可能是

PID 超调引起。艏舵角度最大为 8.2°，操舵频率为

0.25 Hz；艉舵 2 角度到达了–11.5°，操舵频率为

1.4 Hz，操舵幅度和频率都较大。 
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表 1  静水试验数据分析表 
Table 1  Data analysis table of lake tests 

艏舵 1/2 艉舵 
控制策略 俯仰/（°） 深度/m 

舵角/（°） 操舵频率/Hz 舵角 1/（°） 舵角 2/（°） 操舵频率/Hz

PID 控制 –2.4~–0.9 4.0~4.3 8.2~3.8 0.25 –8.4~0 –11.5~–4 1.4 

ADRC 控制 –2~–1.2 4.05~4.25 8.0~4.3 0.22 –7.1~–0.4 –9.6~–3.5 1 

LSTM 循环神

经网络控制 
–1.8~–1.0 4.15 6.5~4.0 0.2 –7.1~–2.6 –6.2~–1.3 0.8 

 
ADRC 控制时半潜式机器人的俯仰和深度很

平稳。艏舵角度最大为 8.0°，操舵频率为 0.22 Hz；

艉舵 2 角度最大为–9.6°，操舵频率为 1 Hz。与 PID

控制相比，其操舵幅度和频率有较大的减小，控制

效果有提高。 

LSTM 循环神经网络控制时半潜式机器人的

俯仰和深度最平稳。艏舵角度最大只有 6.5°，操

舵频率只有 0.2 Hz；艉舵角度最大为–7.1°，操舵

频率为 0.8 Hz。与 PID 控制和 ADRC 控制相比，

其操舵幅度和频率最小，但其控制效果最佳。 

4.2  复杂环境试验 

按照上述试验方法开展半潜式机器人在复杂 

环境下的航行试验。试验过程中试验水域浪高约

1.2 m，风速为 8.0 m/s，流速为 0.8 m/s。 

半潜式机器人在复杂环境下以 3 种控制策略

完成航行试验的航行效果如图 7–9 所示。 

对复杂环境下的试验数据进行分析，分析结果

见表 2。 

从复杂环境下的试验数据分析，PID 控制时

半潜式机器人的艉舵角度到达了–16.5°，操舵频

率为 2.2 Hz；ADRC 控制时艉舵角度到达了

–17.7°，操舵频率为 3.28 Hz；LSTM 循环神经网

络控制时艉舵角度最大为 –13.8°，操舵频率为

1.35 Hz。  

 

图 7  试验姿态曲线图 
Fig. 7  Attitude curves of tests 
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图 8  试验深度曲线图 
Fig. 8  Depth curves of tests 

 

图 9  试验舵角曲线图 
Fig. 9  Rudder angle curves of tests  
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表 2  试验数据分析表 
Table 2  Test data analysis  

艏舵 1 和艏舵 2 艉舵 
控制策略 俯仰/（°） 深度/m 

舵角/（°） 操舵频率/Hz 舵角 1/（°） 舵角 2/（°） 操舵频率/Hz

PID 控制 –4.1~–0.5 4.0~4.4 6.6~3.8 0.34 –16.1~0 –16.5~0 2.2 

ADRC 控制 –4.5~0.4 3.9~4.5 6.6~2.5 0.6 –17.7~–0.9 –17~0 3.28 

LSTM 循环神经网络控制 –2.5~0.5 4.0~4.3 5.5~3.7 0.28 –13.8~–1.5 –12~0.5 1.35 

 
无论是从航行稳定还是从航行安全角度来说，

LSTM 循环神经网络控制效果均优于 PID 控制和

ADRC 控制，不仅姿态和深度波动较小、更平稳，

而且操舵频率和操舵幅度也较小；PID 控制响应更

快，对突然地变化响应更及时，其控制效果略逊于

LSTM 循环神经网络控制；ADRC 控制效果最不理

想，主要由于 ADRC 控制存在滤波特性，导致控

制滞后造成操舵幅度增大，姿态震荡幅度较大。 

与静水试验相比，复杂环境下半潜式机器人的

俯仰和深度都有较大幅度的波动，由于风、浪、流

等因素的影响使得半潜式机器人的垂直面运动控

制变得困难，只能通过增大操舵幅度和提高操舵频

率来保持半潜式机器人的航行稳定。 

5  结束语 

本文提出了一种基于 LSTM 循环神经网络的

半潜式机器人垂直面控制策略，该策略构建了

LSTM 循环神经网络模型，利用优秀试验数据集对

该模型进行学习训练，使得该模型能融合数据集中

蕴含的优良控制特性。相比于 PID 控制策略和

ADRC 控制策略，该控制策略能有效地降低操舵频

率和减少操舵幅度。 

该控制策略虽然有明显的优点，但也存在不

足。本文中 LSTM 循环神经网络模型的训练过程是

离线且基于有限数据集，若试验过程中外部环境与

获取训练集数据时环境相差较大，离线学习训练的

模型可能无法很好的适应当前的外部环境，控制效

果会大幅下降，因此后续需优化模型算力，力争模

型在线学习训练，提升该 LSTM 循环神经网络控制

策略应对未知环境的能力。 
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