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摘     要:  针对水下遥控机器人(ROV)在模型参数不确定和海流扰动下的运动控制问题, 基于有限时间命令滤

波和径向基函数(RBF)神经网络设计出一种自适应反步控制系统。首先, 基于马尔科夫过程构建随机海流模

型, 并构建海流扰动下的 ROV数学模型; 其次, 针对期望速度引入命令滤波技术, 以减少传统反步法迭代导

数带来的计算量; 然后, 利用 RBF神经网络对 ROV模型的不确定项和外部未知扰动进行估计, 并设计自适应

神经网络控制器; 最后, 利用李雅普诺夫稳定性理论证明了闭环控制系统的稳定性。仿真结果表明, 文中设计

的控制器可以实现 ROV航行的精确控制, 并能够有效抑制模型的不确定项和海流扰动对 ROV运动的影响。
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Abstract:  In view of the motion control problem of remotely operated vehicles(ROVs) under uncertain model parameters and
ocean current disturbance, an adaptive back-stepping control system was designed based on the limited time command filtering
and  radial  basis  function(RBF) neural  network.  Firstly,  a  stochastic  ocean  current  model  based  on  the  Markov  process  was
constructed, and an ROV mathematical model under ocean current disturbance was established. Secondly, command filtering
technology was introduced for the desired velocity to reduce the amount of calculation caused by the iterative derivative of the
traditional back-stepping method. Thirdly, the RBF neural network was utilized to estimate the uncertainty terms and external
unknown  disturbances  of  the  ROV  model,  and  an  adaptive  neural  network  controller  was  designed.  Finally,  the  Lyapunov
stability  theory  was  used  to  prove  the  stability  of  the  closed-loop  control  system.  The  simulation  results  show  that  the
controller  designed  in  this  paper  can  achieve  precise  control  of  ROV  navigation  and  effectively  suppress  the  impact  of
uncertainty term of the model and ocean current disturbance on ROV motion.
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0　引言

近年来, 随着作业型水下遥控机器人(remotely
operated vehicle, ROV)的发展越来越完善, 其作业

任务及场景的复杂程度也越来越高。典型任务场

景包括海洋资源勘探、水下打捞、水下管道检测及

修补、沉船打捞以及海上结构物维护等, 其中勘探

与打捞任务需要较高的控制精度, 修补及维护任

务常伴随恶劣的环境和天气, 需排除外部干扰。由

此, ROV在发展的过程中存在一些技术性难题, 尤
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其体现在运动控制方面: 一是水下环境未知程度

高, 存在暗流及洋流等扰动因素; 二是 ROV动力

学模型难以准确建立。因此, 在海流环境下采用有

效的控制技术来提高 ROV的控制精度, 是当今水

下无人领域研究的热点问题。

ROV的动力学特性存在非线性高及耦合性强

等特点, 其动力学模型受海流影响较大, 存在一定

的不确定性。由于海流是时间和空间的函数, 多数

海流的流幅较宽、流速较大
[1], ROV动力学模型中

的海流扰动项难以精准构建
[2-3], 对 ROV路径追踪

控制器的设计造成了影响。因此, 在对 ROV进行

运动控制时, 有必要消除海流这一扰动项, 构建更

为精准的操纵运动模型。

为提高 ROV的建模准确性 , 针对 ROV模型

的参数不确定性和外部未知扰动进行观测和拟合

是 ROV运动控制系统的重要一环。目前, 针对模

型不确定的研究方法主要包括扰动观测
[4-7]
、状态

观测
[8]

以及神经网络拟合技术
[9-12]

等。Sakiyama
等

[5]
利用电机运动方程解释扰动观测器的设计思

路, 补偿了外部扰动和建模误差; Guerrero等 [6]
基

于扩展状态观测器技术和高阶滑模控制, 提出了

一种干扰观测器, 并通过引入适应律自动调整观

测器增益 , 完成了轨迹跟踪实验验证 ;  Patre等 [8]

在设计的控制器中添加了一个状态观测器, 从而

减小切换增益、衰减抖振; Qiu等[9]
采用径向基函

数 (radial basis function, RBF) 神经网络逼近无人水

下航行器中的未知非线性函数, 并采用梯度下降

算法设计权值更新规律, 保证了系统的有界性和

权值的快速收敛; Li等[11]
采用一阶滤波器的输出

代替虚拟控制导数来简化 RBF神经网络输入变量

的复杂度; Chu等[12]
针对动态模型未知的特点, 使

用一种更新速率快的局部循环神经网络(recurrent
neural network, RNN)结构进行在线辨识, 提出基于

局部 RNN的自适应末端滑模状态观测器, 保证了

轨迹跟踪误差的有限时间收敛性。

在完成了外部扰动条件下 ROV操纵运动模

型构建后, 可利用基于模型的非线性控制技术完

成 ROV的鲁棒控制。主要控制手段包括模型预测

控制
[13-14]
、神经网络控制

[15]
、滑模控制及反步控制

等。Cui等 [16]
在离散时域动力学模型的基础上 ,

将 2个神经网络集成到自适应控制设计中, 为了消

除水下机器人控制输入的非线性, 在自适应控制

中还设计了补偿项; 罗一汉等
[17]

使用滤波补偿系

统保证了反步控制中虚拟控制信号的滤波精度;
Muñoz-Vázquez等[18]

提出一种基于分数阶滑模控

制的方法, 减轻了系统的抖振效应; Cho等[19]
提出

了一种基于时滞估计的反步控制轨迹跟踪控制方

案, 提高系统对非线性动力学和外部干扰的鲁棒

性。然而, 上述研究并未构建起海流与未知扰动的

联系, 对扰动模型的构建存在较强的主观性。

文中针对 ROV参数不确定和海流扰动问题,
首先建立了海流扰动下 ROV的动力学模型; 其次,
使用带有补偿机制的有限时间命令滤波降低传统

反步法迭代导数带来的计算量, 加快系统的收敛

速度; 同时, 针对模型内部不确定性和外部海流扰

动, 基于梯度下降算法通用性强、计算效率高以及

参数易调节的特点, 引入一种基于梯度下降法更

新权值的 RBF神经网络对未知函数进行拟合和补

偿; 最后, 利用 Lyapunov稳定性理论证明了控制信

号的有界性, 通过仿真证明了控制策略的有效性。 

1　海流环境下 ROV数学模型建立
 

1.1　随机海流模型

Vc

ψc uI
c,v

I
c

海流干扰是指海水的运动对 ROV位姿及速

度造成的持续影响。按照流速和方向等特点, 海流

可分为定常和随机海流。文中通过海流流速 和

方向 定义固定坐标系下的海流速度 , 即 uI
c = Vc cos(ψc)

vI
c = Vc sin(ψc)

(1)

当考虑海流的随机性时, 可利用一阶马尔科夫

过程模拟海流流速和方向
[20], 即

δV̇c = −µVδVc+wV

δψ̇c = −µψδψc+wψ

Vc = δVc+V0 Vc,min ⩽ V(t) ⩽ Vc,max
ψc = δψc+ψ0 ψc,min ⩽ ψ(t) ⩽ ψc,max

(2)

δV̇c δψ̇c

µV > 0, µψ > 0

wV ,wψ

式中:  和 分别为一次马尔科夫过程中海流

流速和方向导数的变化量;  为常数;
为高斯白噪声, 并假设海流的流速和方向均

有界。 

1.2　ROV数学模型

ROV通常在水下三维空间做 6自由度运动 ,
其操纵运动模型可描述为一组耦合方程。为简化
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ROV操纵运动模型的耦合性, 对水下机器人运动

控制的研究可采用平面运动或 3自由度潜水运

动。基于随机海流模型, 建立水下机器人平面 3自
由度操纵运动模型

[21]{
η̇ = J(η)vre+ vI

c
Mv̇re+C(vre)vre+ D(vre)vre = τ

(3)

η = [x,y,ψ]T

vI
c = [uI

c,v
I
c,0]T

J(η) ∈ R3×3

vI
c = J(η)vB

c vB
c = [uB

c ,v
B
c ,0]T

τ = [τu, τv, τr]T

vre = v− vB
c = [ure,vre,r]T

v = [u,v,r]T

M ∈ R3×3

C(vre) ∈ R3×3 D(vre) ∈ R3×3

式中:  为 ROV在固定坐标系下的位置

和航向角;  为海流在固定坐标系中的

速度;  为坐标系之间的转化矩阵, 满足

;  为海流在附体坐标系下

的 速 度 ;  为 ROV的 控 制 输 入 ;
为附体坐标系中 ROV相对

于海流的速度,  为 ROV在附体坐标系

中的速度和转艏角速度 ;  为惯性矩阵 ,
为科氏力矩阵;  为阻尼矩

阵。3自由度条件下, 各动力学参数矩阵的具体形

式为

M =

 m11 0 0
0 m22 m23
0 m32 m33

 (4)

C(vre) =

 0 0 c13(vre)
0 0 c23(vre)

−c13(vre) −c23(vre) 0

 (5)

D(vre) =

 d11(vre) 0 0
0 d22(vre) d23(vre)
0 d32(vre) d33(vre)

 (6)

转换矩阵的具体表达式为

J(η) =

 cosψ −sinψ 0
sinψ cosψ 0

0 0 1

 (7)

ROV附体坐标系及海流的流速和方向在固定

坐标系中如图 1所示。

海流会对 ROV数学模型中的阻尼项产生较

大影响。因此, 考虑 ROV模型不确定性和外部海

流扰动, 将 ROV的操纵运动模型改写为

Mv̇+C(v)v = τ+ f (v,η) (8)

M C(v)

f (v,η)

式中:  、 均为 ROV动力学模型参数的标称

值;  为参数不确定及海流造成的总扰动, 表
达式为

f (v,η) = C(v)v−C(vre)vre− D(vre)vre+Mv̇B
c =

C̃(v,η)v+C(vre(v,η))vB
c (η)−

D(vre(v,η))vre(v,η)+Mv̇B
c

(9)

vB
c (η) = JT(η)vI

c vre(v,η) = v− vB
c (η) C̃(v,η) =

C(v)−C(v− vB
c (η))

式中 :  ;  ; 

。 

2　ROV控制系统设计
 

2.1　命令滤波

文中采用了命令滤波解决 ROV反步控制设

计中虚拟控制信号迭代导数带来的计算量。在传

统反步控制中, 每次反步操作均会生成一组新的

虚拟控制信号, 且这些信号需要被逐步微分, 这是

反步控制爆炸计算量的来源。命令滤波通过引入

滤波器来分阶段处理这些虚拟控制信号, 每步生

成的信号都会先经过一个低通滤波器, 以减缓信

号的变化速度, 从而降低导数的计算复杂度。

给出一阶 Levant微分
[22]

如下
λ̇i,1 = βi

βi = −ri,1|λi,1−αi,1|
1
2 sign(λi,1−αi,1)+ λi,2

λ̇i,2 = −ri,2sign(λi,2−βi)
(10)

αi,1 λi,1 βi

ri,1、ri,2 i = 1,2,3

ri,1、ri,2

式中:  为滤波器输入;  为滤波器输出;  为辅

助变量;  为常量;  为 ROV的 3个自

由度。设计合适的 的值, 可使如下引理成立。

ri,1 ri,2引理 1[22]: 选择合适的 和 , 在有限时间

的瞬态过程中没有输入噪声的情况下, 下列等式

成立

λi,1 = αi,0, βi = α̇i,0 (11)

αi,0

αi,1 = αi,0

式中,  为原始信号, 在没有输入噪声的条件下,
满足 。

x2,c = [λ1,1,λ2,1,λ3,1]T

α1 = [α1,1,α2,1,α2,1]T

ξ1 ∈ R3×1, ξ2 ∈ R3×1

命令滤波的引入会导致 与

之间存在误差, 影响信号的追

踪性能。因此, 在控制器的设计中引入误差补偿向

量 。 

 

YI

YB(y,v) XB(x,u)

Vc

ψc

(ψ,r)

OI XI

图 1    ROV参考坐标系

Fig. 1    Reference coordinate system of the ROV
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2.2　控制器设计

定义系统(3)的误差向量{
e1 = η−ηd

e2 = v−x2,c
(12)

ηd = [xd,yd,ψd]T x2,c式中:  为期望位姿向量;  为经过

命令滤波器输出的期望速度向量。

基于位姿误差和期望位姿的导数定义期望速

度, 并作为滤波器的输入向量
[9], 即原始信号

α1 = JT(η)(−K1e1+ η̇d) (13)

K1 = diag{k1,1,k1,2,k1,3}式中,  为待设计的正定矩阵。

定义误差补偿向量
[23]{

ξ̇1 = −K1ξ1+ J(η)(x2,c−α1)+ J(η)ξ2− L1sign(ξ1)
ξ̇2 = −K2ξ2− J(η)ξ1− L2sign(ξ2)

(14)

K2 = diag{k2,1,k2,2,k2,3}; L1 = diag{l1,1, l1,2, l1,3}
L2 = diag{l2,1, l2,2, l2,3}
式中 :  ;

为待设计的正定矩阵。

ξ1,ξ2考虑误差补偿向量 , 可进一步定义误差

跟踪向量为 {
z1 = e1−ξ1
z2 = e2−ξ2

(15)

对式(15)作微分并将式(8)代入得

ż2 = v̇−ẋ2,c− ξ̇2 = M−1(−C(v)v+τ+ f (s))− ẋ2,c− ξ̇2
(16)

s =[vT,ψ]T ∈ R4×1

f (s) = [ f1(s), f2(s), f3(s)]T
式中,  为系统状态向量。针对未知

函数 , 文中使用 RBF神经

网络对其进行估计和拟合, 神经网络的结构及输

入形式如图 2所示。
 
 

ψ

r

v

u
W1
^

WH

h1(s)

h2(s)

hH(s)

Σ

^

W2
^ f(s)^

图 2    RBF神经网络结构及输入示意图

Fig. 2    Structure  and  input  diagram  of  RBF  neural  net-
work

fi(s)

εi ŴT
i hi(s)

引理 2[9]: 对任意给定的连续非线性函数

和任意正常数 , 存在一个 RBF神经网络

使得下列不等式成立

sups∈Ω| fi(s)−ŴT
i hi(s)| < εi (17)

s Ŵi = [Ŵi,1 · · · ,
Ŵi,H]T hi(s) = [hi,1(s), · · · ,hi,H(s)]T
式中:  为 RBF神经网络的输入向量;  , 

为权重向量;  为神

经网络基函数, 其中 H为神经网络的节点数, 基函

数形式为

hi, j(s) = exp
− (s−ci, j)T(s−ci, j)

ω2
i, j

 (18)

ci, j = [ci, j,1, · · · ,ci, j,4]T

ωi, j

式中 :  为高斯基函数中心值

组成的矩阵;  为高斯基函数中心宽度的标准化

常数。

定义最优权重向量

W∗
i = arg min

Ŵi∈χ

[
sup
s∈Ω
| f̂i(s)− fi(s)|

]
(19)

f̂i(s) = ŴT
i hi(s)

εi = fi(s)−W∗T
i hi(s) |εi| ⩽ εi

f (s)

式中:  为 RBF神经网络的输出。则

最小误差可表示为 , 满足 。

由此, 未知函数 可重写为

f1(s) =W∗T
1 h1(s)+ε1

f2(s) =W∗T
2 h2(s)+ε2

f3(s) =W∗T
3 h3(s)+ε3

(20)

定义误差追踪因子

E =


W̃T

1 h1

W̃T
2 h2

W̃T
3 h3

+ε− ζ (21)

W̃T
i =W∗T

i −ŴT
i

ζ

式中:  为神经网络最优权重的估计

误差;  为微分估计误差
[24], 满足

ż2 =
∆z2

∆t
+ ζ (22)

ζ = [ζ1, ζ2, ζ3]T ∆t |ζi| ⩽ ρ∆t式中:  ;  为采样间隔, 满足 。

E = [E1,E2,E3]T将误差追踪因子写为 , 定义神

经网络误差代价函数

Ji =
E2

i

2
, i = 1,2,3 (23)

基于梯度下降定义神经网络权重自适应律
[9]

为

˙̂Wi = −µi
∂Ji

∂Ŵi
= −µiEihi, i = 1,2,3 (24)

µi式中,  为待设计的正常数。

E

将式(14)、(16)、(20)、(22)代入式(21)中 , 误差

追踪因子 改写为

E =
∆z2

∆t
+K2 z2+ JT(η)z1− L2sign(ξ2) (25)

E则 可在控制过程中实时计算。

由此, 设计系统控制律为

τ = M(−K2e2−Ŵh− JT(η)e1+ ẋ2,c)+C(v)v (26)
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2.3　控制系统稳定性分析

此节将逐步对受到海流扰动和模型参数不确

定性的 ROV进行稳定性分析。选取总 Lyapunov
函数如下

V =
zT1 z1

2
+

zT2 z2

2
+

3∑
i=1

µiW̃T
i W̃i

2
(27)

1) 定义 Lyapunov函数

V1 =
zT1 z1

2
(28)

对上式微分, 并将式(12)、(15)代入得

V̇1 = zT1 ż1 = zT1 (J(η)v−η̇d− ξ̇1) =

zT1
[
J(η)(e2+ x2,c)− η̇d− ξ̇1

] (29)

将式(13)、(14)代入式(29)得

V̇1 = zT1 (J(η)e2− η̇d+K2ξ1+ J(η)α1−
J(η)ξ2+ L1sign(ξ1)) =

zT1 J(η)z2− zT1 K1 z1+ zT1 L1sign(ξ1) =

zT1 J(η)z2− zT1 K1 z1+

3∑
i=1

z1,il1,isign(ξ1,i)

(30)

基于杨氏不等式, 有

z1,il1,isign(ξ1,i) ⩽
z2

1,i

2
+

l21,i
2

(31)

将式(31)代入式(30)中得

V̇1 ⩽ zT1 J(η)z2− zT1 K3 z1+

3∑
i=1

l21,i
2

(32)

K3 = diag
{

k1,1−
1
2
,k1,2−

1
2
,k1,3−

1
2

}
K1 K3

式中 ,  , 设计合

适的 可满足 正定。

2) 定义 Lyapunov函数

V2 =
zT2 z2

2
+

3∑
i=1

1
2µi

W̃T
i W̃i (33)

对上式微分并将式(16)代入得

V̇2 = zT2 (−M−1C(v)v+ f (s)+M−1τ−

ẋ2,c− ξ̇2)+
3∑

i=1

1
µi

W̃T
i

˙̃Wi
(34)

将式(14)、(26)代入式(34)得

V̇2 = −zT2 K2 z2− zT2 JT(η)z1+ zT2 (W̃Th+ε+

L2sign(ξ2))+
3∑

i=1

1
µi

W̃T
i

˙̃Wi
(35)

将式(24)代入式(35)得

V̇2 = −zT2 K2 z2− zT2 JT(η)z1+

3∑
i=1

z2,i(W̃T
i hi+

εi+ l2,isign(ξ2,i))−
3∑

i=1

EiW̃T
i hi

(36)

基于杨氏不等式, 有
z2,i(W̃i

Thi+εi+ l2,isign(ξ2,i)) ⩽ 2z2
2,i+

1
4
∥W̃i∥2∥hi∥2+

ε2
i

2
+

l22,i
2

(37)

对 Lyapunov函数中的自适应项
[9], 有

−EiW̃T
i hi ⩽ −

∥W̃i∥2∥hi∥2
2

+
(εi− ζi)2

2
(38)

将式(37)、(38)代入式(36)中得

V̇2 ⩽ −zT2 K4 z2− zT2 JT(η)z1−
3∑

i=1

1
4

h̄2
imW̃T

i W̃i+

3∑
i=1

ε2
i

2
+

l22,i
2
+
ς2

i

2


(39)

K4 = diag{k2,1−2,k2,2−2,k2,3−2} ςi =εi+ρ∆t

h̄im ∥hi∥ K2 K4

式中:  ;  ;
为 的下界。通过设计合适的 可满足

正定。

定理 1: 考虑随机海流模型(1)和(2), ROV动力

学模型(3), 命令滤波器(10), 虚拟控制律(13), 误差

跟踪向量(15), 神经网络权重自适应律(24)和系统

控制律(26)组成的系统, 在合适的设计参数下, 系
统具有半全局一致极限有界性, 且系统中所有信

号均有界。

证明: 选取 Lyapunov函数

V = V1+V2 (40)
依据式(32)、(39)有

V̇ ⩽ −zT1 K3 z1− zT2 K4 z2−
3∑

i=1

1
4

h̄2
imW̃T

i W̃i+

3∑
i=1

ε2
i

2
+

l21,i
2
+

l22,i
2
+
ς2

i

2


(41)

L =min
{
λmin(K3) λmin(K4)

µ1h̄2
1m

2
µ2h̄2

2m

2
,

µ3h̄2
3m

2

}
N =

3∑
i=1

ε2
i

2
+

l21,i
2
+

l22,i
2
+
ς2

i

2


定义 ,  ,  , 

,  , 则有

V̇ ⩽ −LV +N (42)
解式(42)得

V(t) ⩽
(
V(0)− N

L

)
e−Lt +

N
L

(43)

z1, z2

系统具有半全局一致极限有界性, 且闭环系统

的信号是有界的。对于误差跟踪向量 , 有
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|zq,i| ⩽
√

2
(
V(0)− N

L

)
e−Lt +

2N
L

(44)

q = 1,2; i = 1,2,3式中:  。 

3　仿真分析

(0.5 m,0.5 m,0)

为证明以上控制策略的有效性, 对上述 ROV
控制系统进行仿真实验。考虑执行扫海探测任务

的 ROV, 在固定坐标系中以 作为起

始位姿, 沿如下轨迹进行轨迹跟踪控制。
x(t) = t

y(t) = 20−
∣∣∣∣∣t−40

⌊ t
40

⌋
−20
∣∣∣∣∣

ψ(t) =
π
4

sign
(
sin

π
20

t
) (45)

速度设置如下
u(t) = 1

v(t) = sign
(
sin

π
20

t
)

r(t) = 0

(46)

仿真所用 ROV模型参数见文献 [25]。仿真时

间总长为 40 s, 控制系统各参数设计如下。

1) 随机海流模型参数

Vc(0)=0.6 m · s−1, ψ(0)=0, µV =0.01 µψ = 0.01

wV ,wψ

,  ,

为均值为 0, 标准差为 0.01的高斯随机数。

2) 命令滤波器参数

r1,1 = r1,2 = r1,3 = 10, r2,1 = r2,2 = r2,3 = 10, 由滤

波器微分方程解的指数函数形式可知, 参数为正

数时可保证命令滤波器误差收敛, 较大的数值可

提高系统的收敛速率。

3) 误差补偿向量参数

K1 =

 2 0 0
0 3 0
0 0 7

 , K2 =

 6 0 0
0 6 0
0 0 10

 ,

L1 =

 0.15 0 0
0 0.15 0
0 0 0.15

 , L2 =

 0.1 0 0
0 0.1 0
0 0 0.1

。
4) RBF神经网络参数

f̂1(s) = f̂1(u,ψ) = ŴT
1 h1(u,ψ)函数 由 850个节点

构成, 每个节点的形式为

h1, j(u,ψ) = exp

− (u− c1, j1)2

ω2
1, j

−
(ψ− c1, j2)2

ω2
1, j

 (47)

[−20.8,20.8]×
[−20.5 ,20.5] ω1, j = 1.5, µ1 = 0.5

节点的高斯基函数中心值在

上均匀分布,  。

f̂2(s) = f̂2(u,v,r,ψ) = ŴT
2 h2(u,v,r,ψ)

[−3.6,

3.6]× [−4.8,4.8]× [−8.0,8.0]× [−15.5,15.5]

ω2, j = 0.95, µ2 = 3

函数 由 3 245

个节点构成 , 节点的高斯基函数中心值在

上均匀分

布,  。

f̂3(s) = f̂3(u,v,r,ψ) = ŴT
3 h3(u,v,r,ψ)

[−1.2,

1.2]× [−2.4,2.4]× [−3.3,3.3]× [−7.6,7.6]

ω3, j = 1.0, µ3 = 4

函数 由 3 343

个节点构成 , 节点的高斯基函数中心值在

上均匀分布,
。

仿真结果见图 3~图 6。图 3为 ROV的期望路

径和实际路径; 图 4为 ROV位置和航向跟踪曲线;
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图 3    海流扰动下 ROV实际路径和期望路径

Fig. 3    Actual  path  and  desired  path  of  the  ROV  under
ocean current disturbance
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图 4    ROV位姿跟踪曲线

Fig. 4    Position and attitude tracking curves of the ROV

2025 年  2 月 水下无人系统学报 第 33 卷

42  ————————————————  Journal of  Unmanned  Undersea  Systems       sxwrxtxb.xml-journal.net

http://sxwrxtxb.xml-journal.net
http://sxwrxtxb.xml-journal.net
http://sxwrxtxb.xml-journal.net


图 5为不确定函数时间响应及其估计曲线; 图 6为

控制系统 3自由度位姿和速度跟踪误差曲线。仿

真结果表明, 控制系统中的信号均是有界的。

图 3和图 4展示了控制系统的路径跟踪性能,

为更直观地衡量控制性能, 计算控制过程中的平

均绝对误差 、均方根误差
[10]

以及最终控制稳定阶

段的最大误差如表 1所示。

MMAE RRMSE EMAX

图 5表示 ROV海流扰动和模型参数不确定估

计曲线, 可知 RBF神经网络对未知项有较好的逼

近能力 , 同样计算 、 以及 如表 2

所示。

由图 7曲线可知, 在海流流速及方向变化速率

较快时 , 不确定函数的跟踪误差会增加 , 但 ROV
位姿和速度的跟踪误差仍保持在较小的范围内 ,
控制系统的稳定性可以得到保障。随着流速和方

向的逐渐稳定, 不确定函数的跟踪误差也趋向于

0。同时, 对比图 7和图 8 (c) 可知, 控制系统输入可

及时补偿外部海流造成的扰动。
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图 7    控制系统输入时间响应

Fig. 7    Time response of the control system input 
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图 5    不确定函数时间响应及其估计

Fig. 5    Time responses and their estimation of uncertain functions
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Fig. 6    Tracking errors

 

表 1    控制系统性能量化分析

Table 1    Quantitative  analysis  of  control  system  perfor-
mance

性能参数 EMAX MMAE RRMSE

x/m 0.004 9 0.018 6 0.056 9

y/m 0.003 2 0.015 0 0.050 6

ψ/rad 0.000 1 0.022 3 0.141 6

 

表 2    RBF神经网络性能量化分析

Table 2    Quantitative  analysis  of  RBF  neural  network
performance

性能参数 EMAX MMAE RRMSE

f̂1 0.071 7 0.103 4 0.441 1

f̂2 0.132 1 0.384 3 1.234 0

f̂3 0.039 5 0.247 6 1.052 5
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4　结束语

针对 ROV在模型参数不确定和海流扰动下

的运动控制问题, 构建了海流扰动下的 ROV动力

学模型, 基于有限时间命令滤波和 RBF神经网络

设计出一种自适应反步控制系统。考虑到命令滤

波器输出与虚拟控制信号之间的误差, 提出了误

差补偿策略, 进一步提升了控制系统的性能, 并基

于 Lyapunov稳定性理论, 证明了系统具有半全局

一致极限有界性。仿真研究表明, 该控制系统具有

良好的跟踪性能。考虑到现有建模技术的局限性

以及海流的不确定性, 在今后的研究中, 将进一步

探索基于无模型的自适应控制策略以及强对流环

境下时变海流的扰动问题。
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Fig. 8    External ocean current disturbance
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