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基于深度强化学习的欠驱动仿生机器鳗鱼控制研究
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(华南理工大学吴贤铭智能工程学院 广州 511442)

摘  要  水下仿生机器人具有高效率、高机动性、低噪声等优点，针对仿生机器鳗鱼存在设计复杂、

控制难度大等问题，该文提出了一种新型欠驱动机器鳗鱼的控制方法。首先，基于主动加被动的仿生

机构推进原理，设计了两段主动体与两段被动顺从体相结合的机器鳗鱼仿生机构；然后，在仿真环境

中进行建模，利用深度强化学习算法进行数据收集和训练，选择表现良好的神经网络在仿真环境中进

行控制测试，从而得到机器鳗鱼的控制函数；最后，通过对比实验，验证了该文设计方法的可行性以

及控制函数的有效性，实现了对机器鳗鱼的控制。
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Abstract  Underwater bionic robots have distinct advantages such as the high efficiency, high mobility and 
low noise etc. In this paper, a deep reinforcement learning based method is studied to control the robotic 
eel. Firstly, based on the propulsion principle of active and passive bionic mechanism, a robotic eel with 
two active rigid bodies and two compliant bodies is designed. Secondly, the robotic eel is modeled and 
simulated. The data collecting and training tasks are carried out in the simulation environment using deep 
reinforcement learning algorithms. The neural network with better performance is selected as the control 
function for  the robotic eel. Finally,  feasibility of  the design and effectiveness of  the control function are 
verified by a prototype via real experiments. 
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1 引  言 

  鱼类经过数亿年的进化有了卓越的游动性

能，人们对鱼类的形体结构和运动学展开了大量

研究。在自然界中，约 85% 的鱼类以身体和(或)

尾鳍(Body and/or Caudal Fin，BCF)模式[1]实现

推进，这类推进模式具有速度快、能量传递效率

高等优点，是最常见的机器鱼设计模式[2-4]。BCF 
推进模式又可细分为不同的科类模式，如鳗鱼

(鳗鲡科)就是以波动推进为主，这是一种几乎全

身参与推进的方式。

  近年来，越来越多的研究表明，在游动过程

中，鱼类存在被动机制，其稳定游动所需的大部

分力量由鱼体前部和中部的肌肉组织产生，鱼体

后部的肌肉组织只负责将力量传递到尾巴。这为

机器鱼的设计提供了思路，可通过适当地改变推

进结构的刚度和鱼体的柔顺性，有效提高机器鱼

的游动性能[5-6]。如 Fiazza 等[7]设计了具有顺应

尾部的机器鱼，通过身体固有的频率振动，可

实现柔顺尾部的摆动。White 等[8]利用仿生金枪

鱼研究身体柔软性的作用，实验结果表明，增加

身体的柔软性可以提高机器鱼推进的游动速度。

Zhong 等[9]设计了一种由主动驱动的身体和柔顺

的尾巴相结合的机器鱼，其能够实现高效游动，

还设计出了这类机器鱼一般的运动学模型[10]，并

将该方法扩展到不同的游动模式中。这些研究在

一定程度上说明，在一定条件下，被动机制(即

顺从运动)可以提高机器鱼的游动性能。基于相

关研究，本文利用欠驱动和顺从运动的原理[9]，

提出用两段主动体结合两段被动顺从体来设计机

器鳗鱼的方法。

  深度强化学习(D e e p  R e i n f o r c e m e n t 
Learning，DRL)结合了深度学习在感知方面的强

大理解能力，以及强化学习的决策能力，可实现

端到端的学习[11-12]。当 DRL 应用在机器人的控

制问题上时，机器人由一个神经网络控制，不断

与环境进行交互得到数据，并进行训练，可在不

需要复杂模型和控制设计的情况下，直接解决机

器人的控制问题[13-14]。目前，已有许多将 DRL 应
用在机器人控制方面的研究，如控制机械臂推动

物体[15]、控制两足机器人运动[16]等，Li 等[17]也

实现了软体机器人的运动控制。虽然学习延迟、

样本实效等问题仍有待解决[18]，但 DRL 在机器

人控制上的一致性和泛化方面有很大的优势。机

器鱼的运动控制现大多基于模拟鱼类运动学方程

的方法，如 Lighthill[19]提出了行波方程。但这种

近似的运动学方程并不能精确有效地描述所有鱼

类的运动，此外，其是否最优的运动方式依有待

验证。本文提出不设置运动学方程，利用 DRL 
让机器鳗鱼在仿真环境中自主学习向前游动的能

力，通过数据拟合得到机器鳗鱼的控制函数，从

而实现对机器鳗鱼的控制，并通过相关实验验证

了该方法的适用性。

2 机器鳗鱼的设计

2.1 基于主动体与被动顺从体推进机构的设计

  Zhong 等 [20-21]提出了一种新型的推进机

构——主动体与被动顺从体推进机构(the Active 
and Compliant Propulsion Mechanism，ACPM)，

用于构建机器鱼。其中，主动体部分采用拉线机

构主动弯曲，被动部分是由弹性材料制成的柔性
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尾部。ACPM 被证明具有鱼的波动运动特性，

能够实现高速、高效地游动[9]。

  利用拉线机构可实现单电机对机器鱼多关节

的控制，如图 1 所示。

 

图 1 拉线机构的设计[9]

Fig. 1 Design of the wire-driven mechanism[9]

  在拉线机构中，舵机的旋转角  与鱼体的弯

曲角  之间存在对应关系。假设各关节的摩擦力

和旋转角度均相同，可得到  与  的映射关系：

        
(1)

                        
其中，r 为转盘的半径；N 为关节数；d 为两侧

钢丝绳间的距离。

  柔顺尾部的设计方法基于数学模型，详细的建

模方法已经在本团队之前的工作中进行了介绍[9]。

在 ACPM[9]的后续研究中，Zhong 等[10]通过分析

流体力矩和身体弯矩，将 ACPM 的建模方式拓

展至其他游动模式中，如图 2 所示。图 2 展示了 
4 种典型游动方式的力矩相位分布，红线 La 为流

体力矩与身体转矩相互平衡的最佳身体长度。由

图 2 可知，鳗鱼所属的鳗鲡科，存在两段被动顺

从结构，而其余的模式只有一段顺从结构。基于

该发现，本文采用两段主动拉线机构与两段被动

柔顺身体相结合，来进行机器鳗鱼的设计，可使

机器鳗鱼实现更高效地游动。如图 3 所示，当第

一段拉线机构向一侧弯曲，第二段拉线机构向另

一侧弯曲时，机器鳗鱼整体将呈现一个“S”型

运动，这符合真实的鳗鱼游动方式。

2.2 机器鳗鱼样机

  本研究开发的机器鳗鱼由两段  ACPM 构
成，由于不考虑下潜和上浮的功能，故不设计

胸鳍。本文基于真实鳗鱼的形态，参考鳗鲡科

在 ACPM 优化过程中的参数比例[10]，结合实际

需求，如电机的固定位置等，对机器鳗鱼进行设

计。机器鳗鱼总长约 550 mm，横截面为椭圆，

最大宽度为 35 mm，并逐渐减小。鱼身整体可分

为 6 段，其中顺从身体长度为 100 mm，顺从尾

巴长度为 135 mm。主动体部分采用拉线机构，

利用直径为 0.8 mm 的钢丝绳拉动，每一段拉线

图 2 不同游动模式在 ACPM 中的优化[10]

Fig. 2 Optimization of different swimming modes in ACPM[10]
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机构有 4 段间距相等的活动关节，4 段活动关节

的总长为 80 mm。顺从部分由硅胶浇铸设计好

的模具制成，能够很好地满足被动柔顺的需求。

头部和中间段身体为刚体部分，用于放置舵机和

转盘，为防止钢丝绳被拉动时脱落，还设计了托

臂。转盘、关节和刚体部分都通过 3D 打印技术

制作而成，机器鳗鱼的实验样机如图 4 所示。

  两个舵机的型号均为 Hitec 的 HS-5086WP，
可提供 3.6 kg·cm 的扭力。控制板选用 Arduino 
UNO，通过输出 PWM 信号来驱动舵机转动。控

制板和电源等电子元件外置，通过杜邦线与舵

机相连。由于顺从部分的质量较大，在两段拉

线机构部分套上硅胶膜来增大浮力，并利用硅

橡胶进行防水处理。此外，为限制机器鳗鱼的

运动在同一水平面上，本研究还添加了铅块，

用以调节样机所受到的重力和浮力。

3 仿真优化的方法

3.1 仿真环境

  在深度强化学习过程中，借助神经网络，主

体可直接从原始输入数据中提取和学习特征知

识，并进行输出。因此，收集的原始数据的有效

性格外重要。在机器人控制上，数据的收集一般

有两种途径：第一种方式是在现实中直接收集数

据，即将本研究的机器鳗鱼在水中连续测试并进

行数据收集，但测试的工作量和难度较大，且本

研究设计的柔性身体存在被动运动，机器鳗鱼在

游动过程中，其位置和速度等数据变量将更为复

杂，很难人工直接在数据库中进行特征提取；第

二种方式是在仿真环境中获取数据，利用深度计

算方法在感知方面强大的理解能力，有效地提取

特征数据。就本研究而言，第二种方式有更好的

图 3 机器鳗鱼模型

Fig. 3 Model of robotic eel

图 4 机器鳗鱼实验样机

Fig. 4 Prototype of robotic eel
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适配性和训练速度。本文采用 MuJoCo 作为仿真

平台，对机器鳗鱼做离散分割建模，并实现了有

效控制。在仿真环境中进行深度计算，提高了鳗

鱼模型参数的可调性，同时还赋予了深度计算

过程更好的可视性，使参数变化对鳗鱼游动状

态的影响更直观。

  MuJoCo 是一个通用物理引擎，能够快速准

确地模拟关节类结构与其环境交互，已被广泛

应用于基于模型的计算、数据分析、深度强化学

习等相关领域的研究和实验[22]。在 MuJoCo 中
加入对应的水环境，将机器鳗鱼的运动限制在

同一水平面上，以模拟浮力与重力的平衡，同时

以室温 20 ℃ 为标准，设置水环境的介质密度为

1 000 kg/m3，介质黏度为 0.001 Pa·s，以模拟运

动时机器鳗鱼受到的阻力和黏滞力。为减少仿真

环境中的无用信息，本实验对仿真模型进行了一

定程度的简化，如图 5 所示。机器鳗鱼整体长度

保持为 550 mm，将两段放置舵机的分离刚体部

件整合成一个整体作为刚体头部，以实现机器鳗

鱼身体驱动的连贯性。除刚体头部外，驱动部分

连成一体，由主动关节和柔性顺从体构成，不存

在多余的刚体僵直，这种一体驱动的方式与真实

的鳗鱼更接近。此外，本实验还简化了关节模

型，并保留了两段 ACPM 中主动关节的耦合关

系，这也是本文仿真控制的重点。为提高对柔性

顺从体的仿真精度，本实验将两段顺从体分割成

离散的分块，设置为被动关节，仅通过拉线机构

的最后一段主动关节进行驱动，能够更好地模拟

软体材料的柔顺特点。为提高模型的准确性，在

实验中测试了顺从体的弯曲特性，并通过调整被

动关节的特征参数，使仿真模型能够最大程度地

接近真实鳗鱼。

3.2 深度强化学习

  强化学习柔性动作-评价(Soft Actor-Critic，
SAC)算法是一个 off-policy、actor-critic 算法，与其

他强化学习算法不同的是 SAC 将熵引入优化策略

中，在获取更高累计奖励的同时，可将策略的熵

最大化[23]，熵越大，策略的随机性越大。策略熵

允许高度随机的动作，在训练过程中，引入策略熵

可丰富并拓展策略的探索过程，加速后续的学习

并且防止策略过早地收敛至无意义的局部最优，

鲁棒性较高。SAC 算法的动作空间是连续的，不

只是离散的阶段控制数据，因此，在解决连续控

制问题上具有良好性能，适用于机器人的控制。

  在利用深度强化学习进行训练之前，需要对

机器鳗鱼的运动设置奖励函数、动作空间和状态

空间。不同的奖励函数将导致不同的学习结果，

若奖励函数不合适，可能导致最终结果不能收

敛。本研究期望机器鳗鱼学习的运动能力是在静

水中能够实现向前直线游动，且所需的输入转矩

较小，即实现高效的直游。本文将训练机器鳗鱼

的奖励函数 R 定义为：

       
(2)

  

图 5 MuJoCo 中的机器鳗鱼模型

Fig. 5 Robotic eel model in the MuJoCo
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其中，Vx 为机器鳗鱼前进方向的速度；T 为动作

空间输入的转矩；Py 为机器鳗鱼垂直于前进方向

上的位置偏移；Posture_r 为游动姿态，如头部的

旋转角度；Safe_r 为游动的安全性，用于排除机

器鳗鱼游动过程中的异常姿态，如回旋前进等；

 为转矩系数，表示转矩在奖励函数 R 中的参与

权重；  为偏移系数，表示位置偏移在奖励函数 
R 中的参与权重；  为姿态稳定系数，表示姿态

在奖励函数 R 中的参与权重。

  动作空间的设置必须与实际的控制输入数量

相匹配。为了模拟拉线机构对活动关节的控制，

每段拉线机构的 4 个关节应输入相同的值，以构

成一个整体进行控制。本实验设置的输入信号范

围为[－10,10]，当输入小于 0 时，活动关节向左

旋转，当输入大于 0 时，活动关节向右旋转。

  状态空间包括机器鳗鱼在仿真环境中所对应

时刻的所有信息，包括多种力学特征，但在实际

的控制中，获得的控制信息较少。本研究主要关

注机器鳗鱼的运动姿态，因此，选择机器鳗鱼的

位置和速度信息构成状态空间。

  SAC 算法需要对神经网络进行设置，本文的 
actor 神经网络和 critic 神经网络的网络架构相同，

均采用多层感知器神经网络，有 2 层隐藏层，每

层有 256 个神经元，参数设置如表 1 所示。

表 1 深度强化学习参数表

Table 1 Parameter table of deep reinforcement learning

  将机器鳗鱼在仿真环境中训练 200 个周期，

每个周期包括 500 步，每步的控制周期为 10 ms。
为提高训练结果与真实水环境的适配性，在每个

周期的第一步，本实验都设置一个随机影响值，

模拟现实中位置和速度的偏差干扰。随机影响值

越大，机器鳗鱼适应环境变化的能力越强，在训

练过程中越难实现收敛；但随机影响值过小，则

难以实现所期望的扰动效果。经过测试，本实验

选用的随机影响值为 0.01 m，即为第一步的状态起

始值加上 [－0.01,0.01] m 间的一个随机影响值。

  通过调整奖励函数中 、 、  的值，可得到

不同的训练结果，通过反复实验，能够得到较为

适配的系数。通过实验发现，过小的转矩系数  
对鳗鱼的控制影响较小，过大的  则会导致鳗鱼

摆动的幅值减小；过小的偏移系数  对鳗鱼的偏

移限制较小，过大的  则会出现鳗鱼模型摆动几

次后依靠惯性滑行的现象。为保证神经网络的训

练效果较为稳定，本实验最终将转矩系数  和偏

移系数  的值分别固定为 10－5 和 0.01，然后通过

调整姿态稳定系数  的值，来训练不同性能的神

经网络。

  本实验将姿态稳定系数  的值依次设置为 
0.1、0.3、0.5、0.7，可得到 4 种不同的训练情

况，如图 6 所示。通过判断总奖励值的变化程

度，来近似表征训练过程的收敛性。首先计算

总奖励值的滑动平均值，实现对总奖励曲线的滤

波；然后计算平滑后总奖励曲线的斜率绝对值；

最后将斜率绝对值持续小于 0.5 的曲线作为训练

过程近似收敛的表征。当训练参数不同时，训练

过程的近似收敛情况如表 2 所示。通过对比 4 种
不同情况的训练结果可知，姿态稳定系数  的值

越大，神经网络在训练过程中就越难收敛。

  在上述 4 种情况中，将得到控制效果稳定的

神经网络在仿真环境中进行控制测试。每步的控

制周期设置为 10 ms，在神经网络的控制下，让

机器鳗鱼运行 2 000 步，观察结果并收集数据。

由于随机值的存在，机器鳗鱼在游动时的起始姿

态是不同的，且游动步态需要经过一定的时间才

能稳定，所以本实验选取第 800 步到第 1 200 步
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之间的 400 步作为评估区间。

  对于评估区间内 4 种不同姿态稳定系数 ，

两段拉线机构的输出对比图如图 7 所示。其中，

拉线机构的输出对应动作空间的输入，取值范围

为[－10,10]。每隔 4 步，记录一次当前时刻两段

拉线机构的输出，并计算平均值，共记录 100 组
数据。实验结果表明，随着姿态稳定系数  的增

大，拉线机构的输出逐渐减小，且输出的幅值变

化趋于稳定。此外，通过实验仿真发现，当拉线

机构的输出过低时，机器鳗鱼的游动速度会明显

降低。

  由于本研究的目标是实现机器鳗鱼高效地直

游，所以在机器鳗鱼游动过程中，必须关注其横

向偏移值。因此，在评估区间内，本实验对 4 种
姿态稳定系数  下机器鳗鱼的偏移值进行了对

比。让机器鳗鱼在每种姿态稳定系数  下进行 
10 次模拟，共得到 40 段评估区间，计算得到相

同姿态稳定系数  下的偏移值的平均值，如图 8

图 6 机器鳗鱼在不同的姿态稳定系数下的训练过程

Fig. 6 Training process of robotic eel under different posture stability coefficients

图 7 4 种不同姿态稳定系数下两段拉线机构的输出

Fig. 7 Output of two wire-driven mechanisms under four different posture stability coefficients

表 2 不同姿态稳定系数下的近似收敛步数

Table 2 Approximate convergence steps under different 

posture stability coefficients
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所示。当姿态稳定系数  过低时，单次矫正的幅

度过大，难以实现偏移量的减小；而当姿态稳

定系数  过高时，机器鳗鱼的单次矫正的幅度过

小，同样难以实现偏移量的减小，即姿态稳定系

数  过低或过高都会导致游动偏移量过大，难以

保证直游。此外，当姿态稳定系数  过高时，偏

移值的取值会更加分散，鲁棒性更低。

 

图 8 4 种不同姿态稳定系数下的游动偏移量

Fig. 8 Swimming offset under four different posture 

stability coefficients

  由图 8 可知，当姿态稳定系数 ＝0.3 时，在

输出和游动的稳定性上，经训练得到的神经网络

性能较好，因此，选择该神经网络的输出对真实

机器鳗鱼进行控制。

3.3 控制函数

  在姿态稳定系数 ＝0.3 的神经网络中，本

实验选择表现较好的一组输出进行控制拟合。对

于评估区间内的两段拉线机构，将每个关节的转

动角度按时间变化进行输出，发现关节转角的变

化近似于三角函数，再通过算法进行曲线拟合，

可以得到近似关节转角变化曲线，如图 9 所示。

由图 9 可知，第一段拉线机构与第二段拉线机构

的关节转角变化频率相同，频率为 2 Hz；第一段

拉线机构的关节转动最大幅值为 6°，第二段拉

线机构的关节转动最大幅值为 12°；且两者间存

在相位差，为 67°。由公式(1)可知舵机转角与

关节转角的对应关系，进而得到舵机的控制函

数，其中，r＝16 mm，N＝4，d＝22 mm。

4 实验结果

  在实验平台上进行多次实验，以验证所得控

制函数对机器鳗鱼样机的有效性。图 10 为本文设

计的实验平台，其中，水池为 180 cm×140 cm×

60 cm 的长方体，摄像头安装在水池的上方，用

来拍摄在水中游动的机器鳗鱼。

4.1 两段拉线机构驱动实验

  本实验对机器鳗鱼两段拉线机构驱动的可

行性进行测试。根据控制函数，设置两段拉线

机构的频率为 2 Hz，关节转角幅值分别为 6°和 

图 9 关节转角变化曲线

Fig. 9 Variation curve of joint angle
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12°，相位差为 67°。依次将机器鳗鱼设定为：

(1)只有第一段拉线机构参与驱动；(2)只有第二

段拉线机构参与驱动；(3)两段拉线机构都参与

驱动。如图 11 所示，图中的绿线为起始线，以

便对机器鳗鱼的游动表现进行对比。机器鳗鱼

在 0 s 时刻出发，当只有一段拉线机构驱动时，

机器鳗鱼向前游动的速度较慢，并产生了横向偏

移；当两段拉线机构协调驱动时，机器鳗鱼向前

游动的表现良好。测试结果表明，两段拉线机构

驱动能够有效驱动机器鳗鱼向前游动。

4.2 游动速度实验

  本文设计了速度测试实验，以直游速度为标

准，将两段拉线机构的频率设置为 2 Hz，关节转

角幅值分别保持为 6°和 12°，在不同相位差下，

对机器鳗鱼的游动表现进行测量，以验证所得控

制函数的有效性。由于所得控制函数的相位差

为 67°，所以本实验将相位差分别设置为 40°、
50°、60°、70°、80°、90°，固定控制函数的其

他参数不变，进行对比实验。为排除游动不稳定

对速度的影响，本实验设置了速度测试区，待机

器鳗鱼稳定游入速度测试区后再进行速度计算。

在每一种相位差下，都进行 10 次游动测试，通过

计算得到平均速度，作为对照数据。表 3 为机器

鳗鱼在不同相位差下的平均游动速度。由表 3 可

图 11 机器鳗鱼在拉线机构驱动下的游动表现

Fig. 11 Swimming performance of robotic eel driven by the wire-driven mechanism

图 10 实验平台

Fig. 10 Experimental platform
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知，当相位差为 67°时，机器鳗鱼的平均速度最

大，这说明控制函数在直游中具有有效性。

表 3 机器鳗鱼在不同相位差下的游动速度

Table 3 Swimming speed of robotic eel under different 

phase difference

5 讨论与分析

  为拓展机器鳗鱼的摆动幅值极限，在仿真

环境中，本实验将每个活动关节单侧的转角上

限设置为 35°，即每段拉线机构的最大摆动幅值

是 140°。但后续在对机器鳗鱼的训练过程中发

现，第一段拉线机构的活动关节并不会达到最大

转角，甚至整体的摆动幅值不会超过 60°。对于

机器鳗鱼的摆动频率，其取值在 1.2～3.3 Hz 之
间，这与现实中鳗鱼游动时的低频率、头部摆动

的低幅相符合，说明该深度强化学习方法具有适

用性。

  对于鳗鱼类水下机器人，国内外常见的设

计方式可分为以下几类：(1)采用多关节刚体设

计[24-25]，在每个关节放置驱动模块，通过电机等

进行驱动，实现反复摆动，整体结构和控制一般

都较为复杂；也有采用新型材料[26]进行驱动，使

用记忆合金和压电传感等新型材料实现鱼体的变

形，从而实现推进，这类机器鳗鱼在能量转换方

面存在弊端。(2)软体机器鳗鱼[27-28]，通过磁感

应、气泵等改变软体材料的局部特性，使其产生

规律的变化，从而产生游动。与上述研究不同，

本文的机器鳗鱼则利用鱼类游动的被动机制，采

用刚性关节与柔顺身体连接的方式进行设计，包

含这两者的特性，并在控制方面有更大的优势。

  本文使用不基于给定运动曲线的方法，对鳗

鱼直游控制进行研究，得到了近似正弦函数的控

制结果，在一定程度上验证了正弦函数在仿生鱼

直游控制中的合理性，也证明了本文方法的可行

性。利用该方法可以对多种形态的水下仿生机器

人进行游动学习得到优化的控制函数；同时，本

文方法更适合复杂游动运动的控制，如逃逸、转

弯等难以直接用运动学方程描述的运动，未来将

会进一步探究复杂运动的学习优化。

6 结  论

  本文利用鱼类游动的被动机制，设计了新型

欠驱动机器鳗鱼，并建立了仿真模型，还利用 
DRL 的方法让机器鳗鱼自主学习游动。在不同

姿态稳定系数  下，本文对神经网络的控制表现

进行分析，并利用拟合函数在试验样机上进行控

制测试，成功实现了直游。仿真和实验的结果证

明了本文方法的有效性，这为类似结构的水下机

器人的控制提供了思路。未来将对机器鳗鱼的模

型进行优化，并改进控制拟合过程，进一步探究

不同的身体参数以及其他运动参数对游动性能的

影响。
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