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基于高阶递归神经网络的 AUV 鲁棒控制方法 

李政远，王俊雄* 

（上海交通大学 海洋工程国家重点实验室，上海 200240） 

摘要：目的 提出一种基于高阶递归神经网络的 AUV 鲁棒控制方法。方法 利用结构简单但逼近效果优越的

高阶递归神经网络，对建模不确定性和外部未知干扰进行估计，并将其补偿到输入控制律中，以提高控制

性能。之后，基于 HJI 理论和 Lyapunov 稳定性分析导出神经网络权重自适应更新律和 AUV 自适应控制律，

设计反步滑模方法作为对比方法，并进行仿真实验。结果 设计的基于高阶递归神经网络的 AUV 鲁棒控制

方法的跟踪误差、调节时间等控制指标均优于反步滑模方法。设计的鲁棒控制方法可以控制 AUV 精确跟踪

目标轨迹，同时具有优秀的控制性能和鲁棒性。结论 这一研究为 AUV 轨迹跟踪控制领域提供了一种高效

且有效的方法，有望在复杂、不确定的水下环境中得到应用。 
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A Robust Control Method for AUV Based on High Order  

Recurrent Neural Networks 

LI Zhengyuan, WANG Junxiong* 

(State Key Laboratory of Ocean Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China) 

ABSTRACT: The modeling uncertainties and external unknown disturbances, among other factors, impose higher demands on 

the control methods for Autonomous Underwater Vehicle (AUV) in terms of trajectory tracking. The work aims to propose an 

AUV robust control method based on high-order recurrent neural networks to address it. High-order recurrent neural networks 

with simple structure but superior approximation performance were employed to estimate modeling uncertainties and exter-

nal unknown disturbances, which were then compensated for in the input control law to enhance control performance. Subse-

quently, the neural network weight adaptive update law and AUV adaptive control law were derived based on the HJI theory and 

Lyapunov stability analysis. Finally, a backstepping sliding mode method was designed as a comparative approach, and simula-

tion experiments were conducted. The experimental results indicated that the proposed AUV robust control method based on 

high-order recurrent neural networks outperformed the backstepping sliding mode method in terms of tracking error, settling 

time, and other control metrics. Simulation experiments demonstrate that the proposed robust control method can effectively fa-

cilitate precise target trajectory tracking by AUVs, while simultaneously exhibiting excellent control performance and robust-

ness. This research provides an efficient and effective approach for AUV trajectory tracking control, with the potential for appli-

cation in complex and uncertain underwater environments. 
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世界海洋面积占地球总面积的 2/3，目前人类还只

探索了 5%的海洋，水下资源的勘探和开发仍然是海洋

科技前沿热点之一。自主水下航行器（Autonomous 

Underwater Vehicle，AUV）不需要人工实时控制，具

有较高的自主性和灵活性，将会是未来水下探索和开

发的主要工具。 

AUV 的轨迹跟踪控制策略是目前的研究热点。

由于 AUV 自身参数存在不确定性，且运动伴随强扰

动，AUV 的控制策略对精度、可靠性、鲁棒性等有

更为严格的需求。传统的非线性控制方法往往基于反

步法、滑动模态法等方法。为避免反步法中出现的微

分爆炸问题，可采用一阶低通滤波器[1-2]或命令滤波

器[3-4]替代微分运算。文献[2]结合反步法和积分滑模

控制，提出了多输入多输出励磁直流电机的速度控制

策略，可有效控制电机速度稳定在期望速度，然而在

应对时变的参考信号时，该方法略有不足。文献[3]

使用命令滤波器以避免微分爆炸，同时结合观测器观

测海流扰动，将其补偿到控制律中，然而该方法未考

虑建模不确定性以及未知扰动。为避免滑模控制方法

中出现的抖振现象，可采用线性饱和函数或非线性饱

和函数[5-6]替代符号函数或高阶滑模控制[7-9]等方法抑

制抖振。文献[6]结合传统的非奇异终端滑模控制和输

入饱和函数，提出了具有输入饱和的非线性二阶系统

的非奇异终端滑模控制器，并证明了在该控制律下，

闭环系统的状态可以在有限时间内收敛到 0，然而该

控制律依赖于不确定性有界且界限已知。文献[9]提出

了一种对数滑模控制，利用自然对数函数替代符号函

数以加快滑动阶段的收敛速度，并在此基础上构造了

基于超扭曲算法的对数滑模流形，以减少稳定阶段的

抖振。另外，H∞鲁棒控制策略近年来也备受关注，

但在非线性系统中，H∞控制器鲁棒稳定时的条件往

往为非线性不等式条件（NLMI），求解较为困难。文

献[10]针对无人船的转艏运动控制律，将 H∞控制器系

统稳定的 NLMI 解耦并转化为多项式条件（PLMI），

并使用平方和方法求解得到控制律。该方法可有效抑

制外部扰动项，有较强鲁棒性，然而对于解耦困难甚至

无法解耦的系统，该方法存在较大的局限性。文献[11]

使用 H∞控制器解决车辆转向时的非线性和执行器饱

和问题时，将非线性矩阵不等式线性化，转化为线性

矩阵不等式的凸优化问题，但是存在状态维数增加

时，控制输出趋于保守的问题。文献[12]则针对 AUV

垂直面轨迹跟踪使用 H∞控制策略，并基于泰勒展开

求解 HJI 不等式，具有较强的抗扰动能力。此外，随

着深度学习的兴起，越来越多的神经网络模型也被应

用到 AUV 控制策略中，以提高控制性能。基于神经 

网络的 AUV 控制策略多为在线学习，由于神经网络

的“万能逼近”特性，神经网络可用于 PID 控制策略

的参数整定[13-15]、模型不确定项逼近[16-19]和无模型的

强化学习控制策略[20-22]。文献[16]将动态模糊神经网

络用于补偿系统的不确定性，使用高斯函数作为隐藏

层的激活函数，并结合观测器得到神经网络输出误

差，基于反向传播给出权重更新律， 后将神经网络

的输出补偿到基于反步法的控制律中，具备较好的自

适应能力。文献[18]使用 RBF 神经网络估计 AUV 的

未知非线性函数，并补偿到滑模控制器中，保证 AUV

可以准确跟踪目标轨迹。然而，广泛使用的 RBF 神

经网络或高斯隶属函数的精度依赖于高斯函数的宽

度和中心点的选取，当宽度或中心点选取不恰当时，

逼近效果将无法保证。此外，当神经网络需要逼近复

杂非线性系统时，往往需要增加神经元数量和网络深

度，模型结构复杂度和在线更新计算时间都大幅增

加。 后，使用基于损失函数和反向传播的参数更新

方法无法证明系统在 Lyapunov 意义下的稳定性。 

为解决 AUV 建模参数不确定性和外部干扰等未

知因素的影响，本研究提出了一种基于高阶递归神经

网络的 AUV 鲁棒控制策略。此策略旨在利用神经网

络的逼近能力来整体逼近系统的干扰项，并将其嵌入

到控制策略中，以提高 AUV 的鲁棒性。为避免使用

RBF 神经网络或高斯函数时的参数选取问题和降低

计算复杂度，采用了结构简单但逼近性能出色，且不

依赖参数选取的高阶递归神经网络。控制策略的设计

基于 HJI 理论和 Lyapunov 稳定性分析，从而导出了

自适应控制律和权重自适应更新律。这些理论基础确

保了控制策略的稳定性和鲁棒性，使 AUV 能够有效

地对抗未知的干扰因素。此外，为了进行性能对比，

还设计了一种反步滑模控制方法，作为传统方法的代

表。通过仿真实验，对比了基于高阶递归神经网络的

AUV 鲁棒控制方法与反步滑模 AUV 控制方法。结果

表明，设计的 2 种方法都能有效地抵抗 AUV 的未知

干扰项，具有强大的鲁棒性，尤其是基于高阶递归神

经网络的 AUV 鲁棒控制方法，在稳态误差和调节时

间等控制性能指标上均优于传统的反步滑模控制方

法。这些仿真实验结果验证了基于高阶递归神经网络

的 AUV 鲁棒控制方法的出色控制性能，为 AUV 轨

迹跟踪控制领域的进一步研究提供了重要的理论和

实验依据。 

1  AUV 运动学-动力学模型 

本文以一类全驱动 AUV 作为研究对象，为便于
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描述 AUV 的运动状态，定义全局的大地坐标系 O-xyz

和随动的机器人坐标系 Oo-xoyozo，如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  AUV 坐标系 
Fig.1 AUV coordinate system 

 

AUV 在大地坐标系中位姿为  T, , , , ,x y z    ，

在机器人坐标系中，速度与角速度为  T, , , , ,u v w p q rv ，

则可将 AUV 运动学-动力学模型表示为[23]： 

 
     

 
     



J v

Mv C v v D v v g d
 

 
 (1) 

式中：J(η)为大地坐标系到机器人坐标系的坐标

转换矩阵；M 为惯性矩阵，M=M0+ΔM；C(v)为科里

奥利向心力矩阵，C(v)=C0(v)+ΔC；D(v)为阻尼矩阵，

D(v)=D0(v)+ΔD；g(η)为恢复力和力矩，g(η)=g0(η)+ 

Δg；
T

, , , , ,u v w p q r         为各个自由度推进器的

控制输入；
T

, , , , ,u v w p q rd d d d d d   d 为外界扰动项；

ΔM、ΔC、ΔD、Δg为模型的不确定项。 

将模型不确定项和外界扰动项统一为系统的干

扰项  all        d Mv C D v g d，将式（1）改写

为如下形式： 
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定理 1：矩阵 2 M C 为一斜对称矩阵。 

证明如下： 
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考虑到水下机器人的斜对称特性，C0(v)为斜对称

矩阵，故 2 M C 为斜对称矩阵。 

2   运动控制器设计 

2.1   基于高阶递归神经网络的鲁棒控制器 

2.1.1  高阶递归神经网络 

为获取模型中的不确定项 d ，并将其补偿到控

制律中，采用高阶递归升级网络对不确定项进行逼

近。高阶递归升级网络 [24]（Higher-Order Recurrent 

Neural Network，HORNN）在 Pi-Sigma 神经网络的

基础上，增加了 2 个内环递归项，以提高网络的时间

序列识别能力。相较于较为流行的循环神经网络如对

角递归神经网络（Diagonal Recurrent Neural Network，

DRNN）、约旦递归神经网络（Jordan Recurrent Neural 

Network，JRNN）等，在降低模型的整体结构复杂度

（隐藏层神经元为 3 个）的同时，具有更好的自适应

逼近能力。高阶递归神经网络的结构如图 2 所示。 

图 2 中各个权重分别为： 
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以上权重矩阵需要自适应更新，其中 ( mjw   

), , ,f i o q 表示权重 W 中第 m 个输入到第 j 个输出的

权重；f(·)为线性或非线性激活函数。 
本文设计网络结构为 2-3-1，定义期望轨迹 ηd 和

AUV 跟踪误差 d e   ，神经网络输入为  ; x e e ，

输入输出均为 6 维向量。 

则隐藏层的第 j 个神经元的输出为： 

       
3 2

1 1

1f i q
j mj m mj m j

m m

s k w s k w x k w k
 

      (5) 

神经网络的输出： 

     
3

1

1j o
j

y k f s k w y k


 
   
 
 
  (6) 

则 HORNN 的输出可表示为： 

 , , ,d f i q oh W W W W   (7) 

式中：Wf、Wi、Wq、Wo 表示理论 优权值；ε
为逼近误差。神经网络实际输出为： 

     , , ,f i qd oh W W W W  (8) 

式中：  fW 、  iW 、  qW 、 oW 为 优权值的估

计值。 

为便于控制器设计，将  , , ,f i q ohh W W W W 在点

    , , ,f i q oW W W W 处进行泰勒展开： 

 
, , ,

D
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  h Wh    (9) 
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图 2  HORNN 结构 
Fig.2 Structure of HORNN 

 

式中：      , , ,f i q ohh W W W W 、    W W W  

 , , , f i o q 、  为权重对应的偏导矩阵；εD 为泰

勒展开的高阶项。 

其中各个权重关于输出的偏导数使用链式法可得： 
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2.1.2  控制律与权重自适应更新律 

定义如下的 1x 和滑模函数 2x ： 

1

2


   
x e
x e ce

 (11) 

式中：c为正定矩阵。 

对 x1、x2 求导，根据式（2）、式（7）和式（9），

可得到式（12）。 
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式中： 1   C D ， 2 1 1 1    d  cx g M ce    ，

D    。 

则系统的反馈控制律与权重自适应更新律为： 
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式中： K 为正定对角矩阵；γ 为自定义控制参

数，γ>0。 
式（13）基于 Lyaponuv 稳定性与 HJI 定理导出，

推导过程见后文的稳定性分析。在每个控制时间步
中，神经网络各个权重的导数根据系统状态 x2 进行自
适应更新，之后通过积分更新神经网络的各个权重。
接下来基于更新后的权重，计算神经网络的输出，
并将其输入到控制律中，提高系统的鲁棒性。基于
高阶递归神经网络的 AUV 鲁棒控制方法的结构如图
3 所示。 

 

 
 

图 3  结构框图 
Fig.3 Structural block diagram 

 

2.2   基于反步法的滑模控制器 

反步法和滑模法鲁棒性强，控制性能优异，是广
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泛应用于 AUV 的控制方法。本文结合反步法与滑模

法设计了一种控制性能优秀的反步滑模控制器作为

基于高阶递归神经网络的鲁棒控制器的对比方法。 

对于跟踪误差 1   d x 和滑模函数 2  x e  

ce，定义 Lyapunov 函数： 

T T
1 1 2 2

1 1

2 2
 V x x x x  (14) 

T T
1 1 2 2   V x x x x  (15) 

将式（1）、式（12）代入得： 
T T 1
1 1 2 1 1 0

all 0 0 0

{

[ ( ] })

     

    

 
d

V x cx x x cx Jv JM
d C D v g 

 (16) 

令 AUV 控制输入如式（17）所示。 

1
0 1 2 2 2 1

1 0 0 0

tanh

( )

    

     d

(

)

M J K x K x x

cx Jv C D v g


 (17) 

其中，K1、K2 为正定对角的控制参数矩阵，则

 T T T
1 1 2 1 2 2 2 2 alltanh    V x cx x K x x K x d 。假设系统

的干扰项 dall 存在上界，则当 K2 足够大时， 0V ，

系统稳定。控制律（17）使用饱和函数 tanh 代替符

号函数，以避免抖振，更具有工程意义。 

3   基于高阶递归神经网络的鲁棒控

制器的稳定性分析 

3.1  HJI 定理 

针对式（18）所示非线性系统： 

   
 

  
 

x f x g x

z h x


 (18) 

其中，  为不确定干扰项； z 是系统的评判指

标。定义对于信号  t ，其 L2 范数为  2
t  

   
1

2T

0
d

 
 
  t t t


  ，该范数可以衡量  t 的能量大小。 

为了评判系统的干扰抑制能力，定义如下性能

指标： 

2

0 2

sup



z

J
 

 (19) 

其中 J 称为系统的 2L 增益，表示系统的鲁棒性大

小。 J 越小，表示系统的鲁棒性越好。 

定理 2（HJI 定理[25]）：对于一个正数  ，如果存

在一个正定且可微函数   0L x ≥ ，且： 

   2 221
  

2
 L z  ≤  (20) 

则 J ≤ 。 

3.2   稳定性证明 

选取如下的 Lyapunov 函数并求其导数： 
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将式（12）、（13）带入式（22），得到： 
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考虑到定理 1 以及   


 W W ，可继续化简为： 

T T T T
2 2 2 2 2 2 22

1 1

22
    L  
x D x x x x x x   (24) 

为使用 HJI 定理，将式（12）改写为如下形式：
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定义： 
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即： 

2 22
2

1 1

2 2
L ≤  x  (27) 

由 HJI 定理可知，系统稳定，证明完毕。 

4   仿真实验 

为验证本文设计的基于高阶递归神经网络的鲁

棒控制方法的正确性和优越性，使用 MATLAB/ 

Simulink 设计了 AUV 轨迹跟踪仿真实验，AUV 模型
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参数和系统控制参数见表 1。 
 

表 1  AUV 参数 
Tab.1 Parameters of AUV 

参数 数值 

/m kg  117  

 , ,G G Gx y z   0,0,0  

 , ,B B Bx y z   0.017,0, 0.115   

RBM  
117,117,117,

10.7,11.8,13.4

 
 
 

diag  

AM  
58.4,23.8,23.8,

3.38,1.18,2.67

 
 
 

diag  

0D  

120 90 ,

90 90 ,

150 120 ,

15 10 ,

15 12 ,

18 15

 
 

 
  
  
 
 

  

u

v

w
diag

p

q

r

 

21,K K  4 ,2I I  

  0.05  

, , ,f i q oK K KK  5 ,8 ,7 ,4I I I I  

 
设定系统总干扰项为 [ 10sin(0.6 ), 10sin(0.5 ),  t td  

10sin(0.4 ), 4cos(0.2 ), 2sin(0.3 ) 3cos(0.3 ), 6sin    t t t t  
T(0.1 )]t ，选取目标轨迹 [sin(0.2 ),cos(0.2 ),0.2 ,d t t t  

T0,0,0.2 ]t 。AUV 初始位姿和初始速度为 [ 1, 1,    

T1,0,0,0] 和  T0,0,0,0,0,0v 。系统仿真时间为 70 s，

分别使用基于高阶递归神经网络的鲁棒控制器

（HORNN）和基于反步法的滑模控制器（BSSM）控

制 AUV 进行仿真实验。三维空间轨迹跟踪结果如图

4 所示，位置误差如图 5 所示，x、y、z 三轴方向误

差和三维空间位置误差均方误差（MSE）见表 2，位

置误差的调节时间（误差首次达到并保持在 5%范围

内所需的时间）见表 3，姿态角误差如图 6 所示。 
 

 
 

图 4  三维轨迹跟踪结果 
Fig.4 3D trajectory tracking result 

 
 

图 5  位置误差曲线 
Fig.5 Position error curve 

 

表 2  HORNN 与 BSSM 均方误差 
Tab.2 MSE of HORNN and BSSM 

MSE HORNN BSSM 

MSE-x 2.869 2×10–6 1.038 5 ×10–4 

MSE-y 1.633 6×10–6 1.399 8×10–4 

MSE-z 2.884 1×10–4 3.888 5 ×10–4 

MSE-3D 0.097 5 0.109 3 
 

表 3  HORNN 与 BSSM 调节时间 
Tab.3 Settling time of HORNN and BSSM 

调节时间 HORNN(秒/s) BSSM(秒/s) 

x 轴 4.4 5.7 

y 轴 4.3 5.9 

z 轴 5.8 6.4 
 

通过图 4、图 5 以及表 2、表 3 的结果，可以分

析本文所设计的基于高阶递归神经网络的鲁棒控制

器与基于反步法的滑模控制器的性能。首先，2 种控

制器均表现出出色的控制效果。然而，对比 BSSM 控

制器，HORNN 控制器在各个方向的跟踪误差以及 3

维空间跟踪误差方面都表现得更加出色。此外，

HORNN 控制器还展现出更短的调整时间，使其能够

更快速地追踪期望轨迹。另外，从图 6 的结果来看，

2 种控制方法在稳态阶段均能够保持姿态角在较小的

范围内（误差小于 0.05 rad）。然而，由于滑模项造成

的抖振，BSSM 控制器在稳态阶段仍然存在小范围内

的波动，而 HORNN 控制器则能够维持更为稳定的输

出。这些仿真实验结果表明，基于反步法的滑模控制 
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图 6  姿态角误差曲线 
Fig.6 Attitude angle error curve 

 
器在多个方面都表现出更优越的性能，包括更低的跟

踪误差、更快的调整时间以及更稳定的稳态输出。实

验结果证明，设计的基于高阶递归神经网络的鲁棒控

制器具有优越的控制品质，能够控制 AUV 进行精确

的轨迹跟踪，应对建模不确定性和外界未知扰动。 

5  结语 

本研究利用基于高阶递归神经网络和HJI理论的

控制策略，专注于解决 AUV 在三维空间中的轨迹跟

踪问题。首先，使用高阶递归神经网络作为系统建模

工具，结构简单，且具有出色的逼近能力，在减少计

算复杂度、节省算力的同时，有效地逼近了复杂的非

线性系统的未知因素和不确定项。其次，采用 HJI 理

论，将高阶递归神经网络逼近的总干扰项嵌入到控制

律中，确保 AUV 在不确定环境中的可控性和稳定性，

并基于 Lyapunov 稳定性的分析，导出了神经网络权

值的在线更新策略，以进一步增强系统的稳定性和鲁

棒性。 后，通过与传统的反步滑模方法进行仿真对

比实验，证明了基于高阶递归神经网络的 AUV 鲁棒

控制方法的卓越性能。这种方法在稳态误差、调节时

间和抗扰动性方面都表现出更佳的控制性能，为

AUV 轨迹跟踪问题的解决提供了一种高效而有力的

方法，尤其适用于复杂、不确定的海洋环境下的 AUV

控制。未来的研究内容是使用设计的控制方法进行

AUV 实机测试。 
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