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摘　要: 仿生鱼具有广阔的工程应用前景, 对于仿生鱼的控制, 首先要解决的是循迹问题. 然而, 现有的基于 CFD方

式和传统控制算法的鱼游控制方法存在训练数据获取成本高、控制不稳定等缺点. 本文提出了基于 PPO算法的仿

生鱼循迹智能控制方法: 使用代理模型替代 CFD方式产生训练数据, 提高数据的产生效率; 引入高效的 PPO算法,
加快策略模型的学习速度, 提高训练数据的效用; 引入速度参数, 解决鱼体在急转弯区域无法顺利循迹的问题. 实验

表明, 我们提出的方法在多种类型的路径上均具有更快的收敛速度和更加稳定的控制能力, 在仿生机器鱼的智能控

制方面具有重要的指导意义.
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Abstract: Bionic fish has broad prospect for engineering application. For the control of bionic fish, the first thing to solve

is the tracking problem. However, the existing fish control methods based on CFD methods and traditional control

algorithms feature high training data acquisition costs and unstable control. This study proposes an intelligent control

method based on the PPO algorithm for bionic fish tracking. The surrogate model is employed instead of CFD to generate

training data to improve the data generation efficiency. The efficient PPO algorithm is introduced to accelerate the

learning speed of the strategy model and improve the utility of the training data. The speed parameter is introduced to

solve the problem that the fish cannot track smoothly in the sharp turning area. Experiments show that the proposed

method has faster convergence speed and more stable control ability in various paths, with guiding significance for the

intelligent control of bionic robotic fish.
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与普通的水下推进器相比 ,  鱼游具有推进效率

高、机动性能好、隐蔽性能好等显著优点. 仿生机器

鱼结合了鱼类推进机理和机器人技术, 为研制水下推

进器提供了新思路, 具有重要的研究价值和应用前景[1].
对于仿生鱼的控制, 首先要解决的是循迹问题, 即鱼体

能够自主、准确地沿规定路线游动, 这需要引入合适

的闭环控制算法.
比例积分微分 (PID) 算法被广泛应用于传统的机

器人控制领域, 该算法通过减少目标与实际情况的偏

差完成任务, 对于流程清晰的问题非常有效. 然而, 在
复杂流动环境中, 仿生鱼不同时刻执行同一动作指令

时, 所产生的位移并不相同, 导致 PID算法无法进行稳

定的控制, 因此, 需要使用更加智能的控制算法. 最近

的研究成果表明, 强化学习算法在一定程度上具备解

决复杂问题的通用智能, 已被用于解决多种复杂的机

器控制问题, 这为仿生鱼控制提供了新的研究方向.
本文提出了一种基于强化学习的仿生鱼智能控制

方法, 用以解决仿生鱼的循迹问题. 该方法有两个显著

优势: 第一, 鱼体不需要对环境有任何先验知识, 而是

通过试错对环境信息进行采样, 从而完成自主学习; 第
二, 该方法能够解决鱼体游动中存在随机扰动的问题,
从而精准控制鱼体沿规定路线游动. 在多个场景中的

实验结果表明, 本文提出的方法对探索鱼类在复杂环

境中的游动机制与仿生鱼智能控制方面有着重要的指

导意义.

 1   相关工作

仿生鱼的控制属于学科交叉问题, 包括计算流体

动力学 (CFD)和控制算法两部分. 其中, CFD用于计算

鱼体的受力情况, 而控制算法用于闭环控制, 使鱼体可

以根据设定好的目标自行选择自己的游动方式[2–5].
许多传统算法[6] 都可以实现自动控制, 但在鱼游

控制中表现不佳. Tian 等人[7] 通过反馈控制方式实现

了鱼体的自主游动控制, 但生成的迹线波动较大, 不够

平滑. Khan等人[8] 使用 PID算法控制机器鱼的下沉深

度, 发现即使经过适当的增益调优, PID 控制器仍存在

一定的局限. 而在人工智能领域, Novati等人[9] 使用深

度强化学习 (DRL) 算法实现对水下 2D 椭圆型模型的

控制, 他们发现使用 DRL 生成的迹线更加光滑, 并且

比传统的控制优化算法更加稳定. Zhu 等人[10] 使用深

度循环 Q 网络获取鱼游的序列信息, 控制鱼体完成了

静水中捕猎、流动水中维持自身位置等任务. Yan 等

人[11,12] 使用 DRL训练鱼体完成循迹任务, 在使用直线

完成训练后, 鱼体可以沿着曲线游动, 同时能够完成简

单的避障游动, 说明经过训练后的鱼体具有一定的泛

化能力.
强化学习为解决仿生鱼游动的控制问题提供了智

能方案, 但仍然存在一些问题. 在 CFD中, 为了得到流

体对鱼作用力的精确值, 需要进行鱼体模型离散化, 网
格量达到数十万乃至百万, 导致完成一次数值解算非

常耗时; 同时, 由于鱼体在流体中的游动是连续的, 鱼
体在水中的每一时刻的运动状态都必须使用 CFD 的

方式计算得到. 这两个因素叠加, 使得 CFD 模拟的时

间成本巨大, 难以满足强化学习对大量训练数据的需求.
为了解决上述问题, 本文从两方面进行改进: 一是

提高训练数据的产生效率, 用代理模型代替数值模拟

产生训练数据, 提升训练效率; 二是提高训练数据的效

用, 通过引入更加高效的强化学习算法 PPO 和训练策

略, 加快策略模型的学习速度, 减少对训练数据的需求.
此外, 文献 [11] 中发现仿生鱼容易在急转弯区域

偏移过度直至越界, 导致循迹任务的失败, 并通过增加

转弯处的边界宽度以避免这一问题. 本文引入对速度

参数的训练, 使鱼体学习在急转弯区域主动减速, 从而

顺利通过该区域.

 2   模型和算法

如图 1所示, 强化学习的基本结构由环境 (Environ-
ment)、智能体 (Agent)和策略 (Policy)这 3部分组成.
环境用于产生训练数据, 它根据当前状态 (State) 和智

能体的动作 (Action), 利用状态转移函数得到下一状

态. 智能体利用大量的训练数据更新策略 (Policy), 以
获取更高的奖励值. 在鱼游问题中, 环境指的是鱼体所

处的流体环境, 训练数据指的是鱼体的游动数据.
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奖励
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环境
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图 1    强化学习模型示意图
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 2.1   代理模型

过往的研究中大多采用 CFD 方法模拟流体环

境, 得到的训练数据真实可靠, 与真实场景误差很小,
但时间成本十分高昂 . 本文使用代理模型对鱼游环

境进行建模, 提高数据的产生效率, 同时兼顾了数据

精度 . 代理模型包括鱼体动作数据库和雷达系统两

部分.

 2.1.1    鱼体动作数据库

鱼体动作数据库储存了鱼体所有动作能够产生的

位移效果, 用于描述环境的状态转移函数. 构建该数据

库的步骤如下.
首先, 建立 2D 鱼体几何模型, 对模型生成计算域

的初始重叠网格并分区, 图 2 中展示了鱼体不同动作

下生成的网格及分区情况.
 

(a) 初始网格 (b) 小变形网格 (c) 大变形网格 

图 2    仿生鱼网格分区示意图
 

然后, 使用 CFD软件在鱼体模型上完成对 N-S方

程[13,14] 的求解, 计算初始流场信息, 从而获取鱼体在流

体中游动时所受到的压力和阻力信息.
最后, 结合动力学/运动学方程, 求得鱼体在某一状

态下使用某动作能够得到的位移和转角, 并将对应结

果存储在数据库中.
在本文中, 共计算了 25 个鱼体动作, 每个动作包

括整周期和半周期两个状态. 实际训练中, 为了模拟流

体环境的非定常特性, 要在数据库的数据上叠加一个

随机值 (噪声), 使得鱼体每一次的动作都会在一定范

围内产生不确定的位移和转角.
代理模型通过上述方式, 仅在数据准备阶段进行

一次 CFD 计算, 并在之后的训练中使用该结果, 从而

在可接受的误差范围内, 大大降低了时间成本. 由于

CFD的原理并不是本文的重点, 这里只简要叙述, 更详

细的介绍可以查阅文献 [11,12].
 2.1.2    雷达系统

鱼体使用雷达系统获取环境状态信息, 如图 3 所

示, 中间的实线是轨迹, 鱼体将学习如何沿着该轨迹平

滑游动. 点 P 表示鱼的质心在轨迹上的投影, 点 Q 表

示雷达范围与轨迹的交点, 鱼体在游动时总是将此点

视为目标点, d 表示鱼体偏移轨迹的距离, v 表示鱼体

当前的速度.

 

Left-boundary

Boundary-width

Right-boundary

P

d

v
→

α
β

Q

 
图 3    雷达系统示意图

 

鱼体游动过程中, 使用雷达系统获取当前状态信

息并传递给鱼体. 鱼体将获得的环境信息作为输入, 利

用策略模型从数据库中选取动作, 每个动作都使鱼体

完成一定的位移和转向, 并到达新的位置, 雷达系统再

次获取新的状态信息. 重复以上步骤, 即可控制鱼体完

成游动过程.

 2.2   训练算法

在鱼游问题中, 产生训练数据花费的时间占总训

练时间的 90% 以上. 因此, 提高数据的效用, 加快策略

模型的学习速度, 可以减少对训练数据的需求, 节省大

量时间成本. 为了提高训练数据的效用, 本文使用近端

策略优化 (PPO)算法作为鱼体的训练算法.
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 2.2.1    PPO算法

PPO算法[15] 是基于 AC架构[16] 的算法, 可以解决

离散动作空间和连续动作空间的强化学习问题[17]. 如
图 4 所示, AC 架构的算法一般由两个神经网络组成:
Actor网络和 Critic网络. Actor网络的输入为状态, 输
出为策略 π; Critic网络的输入为状态, 输出为状态的价

值. AC算法的训练中, Critic网络的学习目标是尽可能

准确地评价当前状态的价值; 而 Actor网络的学习目标

是找到最优策略 π*, 使得 Critic网络的输出最大化.
 

s
t

Actor

网络
π

V(s
t
)

V(s
t
+1)

最小化

带权重梯度

TD-error

R

Critic

网络

s
t

s
t
+1

 
图 4    AC算法的一般框架

 

相比 AC算法, PPO算法有两个改进.
第一, 使用 TD(n)算法取代 TD(0)算法, 增强了算

法的前向探索能力, 使得对动作的效果评估更加准确,
提高了算法泛化性. 具体做法是使鱼体按照当前策略

运动 n 步, 得到 n 步后的价值, 再往回反推每一步的

价值.

Ât rt(θ)

第二, 解决了 AC算法的 on-policy问题, 使算法可

以重复利用训练数据, 从而提高了数据利用率, 加快算

法收敛速度. 具体方法是使用重要性采样: 计算得到优

势函数 和重要性权值 的值, 将二者相乘用于更

新 Actor网络.
rt(θ)的计算是以目标策略出现动作的概率值除以

行为策略出现同一动作的概率值, 定义如下:

rt(θ) =
πθ(at |st)
πθold(at |st)

(1)

Ât

Gt

优势函数 相当于 AC算法中的 TD-error, 定义如

式 (2) 所示, 其中 表示 TD(n) 算法下的折扣回报, 定
义如式 (3)所示, n 为向前探索的步数.

Ât =Gt −V(st) (2)

Gt = rt+1+γrt+2+ · · ·+γn−1V(sn) (3)

1−ε,1+ε
综上, 更新 Actor 网络的损失函数如式 (4) 所示,

其中 clip 函数用于将重要性权重的值限制在 ( )
范围内.

Lclip(θ) = Êt[min(rt(θ)Ât,clip(rt(θ),1−ε,1+ε)Ât)] (4)

Gt

V(st)

而 Critic 网络的更新方法是 :  将折扣回报 与

Critic 网络预测值 的均方误差 MSE 作为损失函

数, 执行梯度下降算法.
 2.2.2    状态、动作空间和奖励函数

状态空间中共有 5 个状态特征: 包括 4 个空间特

征和 1 个时间特征. 空间特征变量的示意图如图 3 中

的雷达系统所示, 各特征变量的含义如表 1所示.
 
 

表 1     模型中状态变量含义
 

状态 含义

α 鱼体速度方向与轨迹方向的夹角

β 鱼体到目标点的连线与轨迹方向的夹角

d 鱼体质心偏离轨迹的距离

v 鱼体游动速度

Tt 时间特征值 (整周期为0, 半周期为1)
 
 

鱼体的动作空间包含 25个离散值, 分别对应鱼体

动作数据库中存储的 25个动作的索引值.

R1 R2 R1

|d| boundary_width

|d|

算法的训练目标是使鱼体能够以平滑的路线沿着

特定轨迹游动并到达终点, 游动过程中尽可能减少鱼

体距离迹线的偏差和时间花费, 并规避越界情况的发

生. 为达到这一目的, 奖励函数的设计包括距离奖励

和越界惩罚 两部分.  的定义如式 (5) 所示, 其中

为鱼体与轨迹的距离,  为边界与轨迹

的距离. 在游动过程中, 鱼体每执行一个动作, 获得一

个奖励值, 获得的奖励值与 成反比.

R1 = 1− |d|
boundary_width

(5)

R2表示鱼体执行一个动作导致超出边界时, 获得

惩罚值 (−50), 并结束本轮训练.
 2.3   引入速度参数

现有的模型条件下, 鱼体在急转弯处表现不佳, 很
容易偏离轨迹并越界, 无法完成寻迹任务. 然而, 这种

急转弯广泛存在于鱼类的真实运动轨迹中, 鱼类面对

障碍、捕食或遇到天敌时, 都需要急速转弯机动. 若无

法实现对急转弯曲线的循迹, 会极大限制仿生鱼的机

动性能. 为解决这一问题, 需要在现有模型中加入对速

度参数的训练.
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 2.3.1    速度参数

对动作空间进行改进, 在鱼体 25个动作的基础上,
增加一个减速标志, 并且使用另一个网络 Actor2 完成

训练. 减速标志是一个布尔值, True 表示执行减速动

作, False表示不对速度进行干扰.

v0

θ

v0

代理模型中不考虑减速时, 鱼体速度 v 的定义如

式 (6)所示, 其中 是鱼体游速的上限值, n 为鱼体游动

步数, 初始值为 1 并不断增大.  是为了模拟流体的非

定常特性而增加的随机因子, 其值为 0.9–1.1之间的随

机值. 可以看出, 随着鱼体游动, n 越来越大, 速度 v 随

之增大, 最后在上限值 处波动.

v = v0 ·
(
1− 1

1.15n

)
· θ (6)

考虑减速机制时, 为了简化问题, 当代理模型从

Actor2网络中获取到的减速标志为 True时, 将 n 重置

为 1, 使鱼体速度 v 恢复为初始状态, 并在之后的游动

中根据式 (6)逐渐增大.
为了防止出现 Reward Hacking 问题 (鱼体为了获

得更高的奖励而全程低速游动), 需要引入新的奖励函

数 R3. R3 表示当鱼体执行减速动作时, 获得一个惩罚

值 (−5), 且训练不终止.
 2.3.2    训练策略

引入速度参数后的算法总体框架如图 5 所示. 其
中 Actor1 网络输出动作, Actor2 网络输出减速标志,
Critic网络输出对鱼体所处环境状态的评价.
 

执行寻迹任务

代理模型

仿生鱼体
(Old Actor)

定期更新

定期更新

动作网络

Actor1 Actor2

更新 10 次
重要性采样

更新 10 次

Advantage

n 步
经验池

Old
Critic

New
Critic

评价网络

s, r a

 
图 5    引入速度参数的鱼体循迹训练算法框架

 

训练策略如下, 首先在直线和曲线上训练 Actor1
网络和 Critic网络, 使鱼体学习根据偏移情况选择正确

的动作, 此时 Actor2网络固定输出 False, 不参与训练;
之后, 在包含急转弯区域的矩形中训练 Actor2 网络和

Critic 网络, 使鱼体学习在急转弯区域主动减速, 此时

Actor1 网络只利用, 不探索. 两个 Actor 网络分别训练

完成后, 即可以控制鱼体完成在直线、曲线和急转弯

区域上的循迹任务.
引入速度参数后, PPO 算法的训练流程如算法 1

所示.

算法 1. 鱼体循迹控制训练算法

Tt

输入: Actor 网络和 Critic 网络使用同一组输入向量, 5 个状态特征:
α、β、d、v、 .
输出: 鱼体动作和减速标志.

训练过程:
1) for 迭代次数=1, 2, …, N do
2) 　将代理模型重置为随机初始状态 s0
3) 　while 鱼体未超出边界且未到达终点 do

πold4) 　　使用 执行循迹任务, 并将状态 s、动作 a、奖励 r 存入经

验池

5) 　　if 经验池内数据达到容量 then
6) 　　　利用重要性采样, 计算 Loss值
7) 　　　连续更新多次 Actor1和 Critic网络

πnew→πold8)　　　 
9)　　　 清空经验池

10) 　　end if
11) 　end while
12) end for
13) 对于 Actor2网络的训练, 重复步骤 1–12

 3   直线与曲线实验分析

强化学习中有两个评价算法性能的指标, 一是算

法达到收敛所需的训练轮数, 用于衡量算法的收敛速

度; 二是算法收敛后所能获取的 Episode Reward值, 用
于衡量智能体的学习效果. 本节实验的目标是使鱼体

能够选取正确的动作以完成循迹任务, 同时使用评价

指标评估所提算法模型的性能, 并与文献 [11] 中使用

的 AC算法进行对比.
 3.1   实验设置

本节设置了直线和曲线两种循迹路线, 如图 6 所

示, 中间虚线为鱼体跟随的轨迹, 两侧虚线表示边界,
当鱼体发生越界时, 循迹任务失败, 结束本轮训练并开

始下一轮的训练.

v0

由于本节不考虑急转弯区域的循迹控制, 因此只

对 Actor1网络和 Critic网络进行训练, Actor2网络固

定输出 False. 实验参数配置如下: batch-size 设置为

32, Actor学习率为 0.001, Critic学习率为 0.01, 折扣率

为 0.9, PPO-clip参数为 0.2, 鱼体的游动速度上限 为

0.5.
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图 6    实验场景示意图

 

 3.2   直线训练

图 7 展示了两种算法在直线上的训练过程, 可以

看出 PPO算法在收敛速度上有明显的提升, 在 Episode
Reward 方面也有轻微的提升, 并且算法的训练过程十

分稳定. 从图 8和图 9中可以看到, 在训练到 100轮时,
PPO 算法已经能够控制鱼体到达终点, 而使用 AC 算

法控制的鱼体在中途就发生越界.
 

100

80
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40奖
励
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0

0 100 200

训练轮数

300 400 500

AC 算法

PPO 算法

 
图 7    直线训练中奖励随训练轮数变化曲线

 

 

训练 10 轮

训练 100 轮

训练 500 轮 
图 8    不同训练轮数下 PPO算法轨迹展示

 

 

训练 10 轮

训练 100 轮

训练 500 轮 
图 9    不同训练轮数下 AC算法轨迹展示

 

 3.3   曲线训练

在成功控制鱼体完成直线上的循迹任务后, 为了

进一步验证算法的有效性 ,  我们使用直线训练后的

DRL模型继续在曲线上进行训练.

如图 10所示, 经过直线训练后的策略模型一开始

在曲线上表现不佳, 获得的奖励不高, 而随着训练轮数

的增加, 鱼体能够获取的奖励值也越来越高, 说明鱼体

渐渐学会根据路径弯曲程度调整自身的动作. 从评价

指标上看, PPO 算法对 Episode Reward 值的提升并不

明显, 但收敛速度非常快, 在 100 轮就基本收敛, 且后

续训练非常稳定; 而 AC算法在 200轮才收敛, 且在之

后有一定的震荡.
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图 10    曲线训练中奖励随训练轮数变化曲线

 

在成功控制鱼体完成曲线上的循迹任务后, 使用

CFD 环境替换代理模型以产生真实的游动数据, 对策

略模型进行测试. 如图 11 所示, 经过代理模型训练后

的鱼体在 CFD环境下也能顺利完成循迹任务. 花费时

间方面, 使用代理模型完成一次测试只需要 30 s, 而使

用 CFD方式完成一次测试需要 5.3 h. 综上可以得出结

论, 使用代理模型可以在保证训练有效的前提下, 大大

提升训练的效率.
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y

2

0

0 2 4

x

6 8 10

 
图 11    鱼体在曲线中游动的涡度图

 

 3.4   小结与讨论

在本节中, 我们对比了采用 PPO 算法与 AC 算法

在直线和曲线上的循迹实验效果, 并最终在 CFD环境

中测试了策略模型. 实验结果表明, PPO算法在 Episode
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Reward 方面比 AC 算法表现略好, 且在收敛速度上有

明显的提升, 能够有效提高数据的效用; 同时证明代理

模型能够在保证训练有效的前提下, 大大提升训练数

据的产生速度.

 4   急转弯实验分析

本节实验的目标是使鱼体能够在急转弯区域完成

循迹任务, 因此需要对控制鱼体速度的 Actor2 网络进

行训练, 并固定 Actor1网络 (不参与训练), 实验参数的

设置与第 3节一致.

 4.1   矩形训练

在矩形轨迹上对鱼体进行训练时, 鱼体需要在 3个
转角处完成 90°的转向, 因此需要加入对速度的训练,
使鱼体在急转弯时能主动减速, 从而规避越界风险.

使用之前在直线和曲线上训练后的 DRL 模型继

续在矩形上训练. 训练过程如图 12(c) 所示, 可以看到,
未引入减速机制的 PPO 算法在训练中不断震荡, 始终

无法收敛, 而引入速度参数的 PPO 算法在经过 300 轮

的训练后, 鱼体学会在急转弯处减速, 获取的 Episode
Reward值也稳定在 80以上.
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图 12    在折角曲线上训练

 

图 12(a) 和图 12(b) 分别为引入速度参数前后的

PPO 算法的循迹结果. PPO 算法控制的鱼体在急转弯

处发生越界, 无法完成循迹; 而引入速度参数后, 鱼体

在转弯处主动减速, 从而顺利到达终点. 图 12(d) 是两

个算法在训练 500 轮后鱼体从起点游到终点的速度,

可以看到, 引入速度参数后的 PPO 算法能够控制鱼体

在矩形的 3个转角处主动进行减速.

 4.2   五角星路线测试

更进一步, 为了评估控制算法的泛化能力, 需要测

试鱼体在未见过的路径上的循迹能力. 本文使用正五

角星作为测试路径, 如图 13(a)所示, 红点为起点, 黑点

为终点. 鱼体在每个转角需要完成 144 度的转向才能

通过, 因此必须正确识别到转角并完成减速动作.

经过测试, 使用带减速机制的 PPO 算法训练得到

的策略模型, 在测试集上的 Episode Reward 稳定在

80 左右 (如图 13(c) 所示), 鱼体游完全程的成功率为

98%, 且在 4 个转角处都完成了减速动作 (如图 13(d)

所示). 使用不考虑减速的 PPO 算法时, 鱼体基本无法

到达终点, 如图 13(b)所示, 其奖励也一直在 20附近震

荡 (如图 13(c)所示).
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图 13    鱼体在五角星上的测试结果
 
 
 

表 2     不同算法在不同轨迹上的成功率比较
 

轨迹类型

AC PPO
引入速度参

数的PPO

收敛

步数

成功率

(%)
收敛

步数

成功率

(%)
成功率 (%)

直线 400 100 150 100 100
S型曲线 200 90 100 96 100
矩形 — 29 — 33 99

正五角星(测试) — 2 — 0 98
 
 

 4.3   小结与讨论

在本节中, 我们使用引入速度参数的算法框架, 在
矩形上对鱼体进行训练, 并在五角星路线上对模型进

行测试. 实验结果表明, 与无速度参数的 PPO 算法相

比, 引入速度参数的算法框架可以控制鱼体完成急转

弯区域的循迹任务, 在矩形与五角星曲线上都达到接

近 100%的成功率.
表 2 是不同算法在不同轨迹上的成功率比较, 可

以看出, 新的算法框架可以有效控制仿生鱼完成各种

类型曲线上的循迹任务.

 5   结论与展望

本文中使用代理模型替代 CFD 环境产生训练数

据, 大大节省了研究鱼游问题的时间成本, 并保证了训

练的有效性; 同时引入新的训练算法, 提高了数据的效

用, 在收敛速度和奖励获取上都表现出更好的性能; 最

后, 引入速度参数, 使得仿生鱼在直线、曲线与急转弯

区域上的循迹任务都获得了成功.

未来的工作中, 我们将进一步引入更加成熟的代

理模型来进一步优化结果; 同时还可以使用原始感官

输入 (如图像、声呐等)代替雷达系统完成鱼体对环境

的感知, 减少人工干预, 实现真实环境下的循迹、避障

等智能行为.
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