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基于执行依赖启发式动态规划的
船舶减摇鳍在线最优控制

摘要
针对船舶线性横摇系统，设计了一

种基 于 执 行 依 赖 启 发 式 动 态 规 划
（ＡＤＨＤＰ）方法的在线学习最优减摇鳍
控制器．在设计过程中直接使用输入输
出数据获取系统状态值．利用评价网络
来逼近针对船舶减摇鳍控制系统设计的
性能指标函数，并通过执行网络获得最
优控制律，这两个网络都是多层前馈神
经网络，即反向传播（ＢＰ）神经网络．在训
练过程中，这两个神经网络不仅可以使
用实时测量数据，也可以减少船舶横摇
模型的内部误差和不确定性干扰的影
响，从而提高系统的鲁棒性．最后，仿真
结果表明所提出的 ＡＤＨＤＰ 控制器对于
降低船舶横摇有很好的控制效果．
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０　 引言

　 　 当船舶在海上航行时，由波浪、风和海流等外部干扰的影响而产

生的横摇运动［１］将极大地减弱船舶的航行效率，船员的日常活动和

船舶安全也受到严重影响．因此，在船舶运动控制领域，如何尽可能地

减小船舶的横摇动态具有重要意义．在最近的几十年中，随着船舶运

动控制技术的不断发展，减摇鳍以其形式小巧、维修简单、减摇效率

高等优点被广泛应用于船舶减摇，并且获得了良好的控制性能．然而，
该装置的效率取决于控制器设计，控制器的好坏将对减摇鳍系统有

很大的影响．因此，减摇控制系统对减摇鳍能否稳定工作有着极其重

要的作用．目前，已经有许多控制方法被用来设计船舶减摇鳍控制器．
例如：文献［２］提出了一种基于后推技术和闭环增益整形算法的非线

性控制器；文献［３］提出了一种 ＰＩＤ 方法，用于船舶减摇鳍控制器设

计，同时基于蒙特卡罗优化技术实现了船舶转向；文献［４］基于非线

性扰动观测器，将自适应后推方法应用于非线性船舶横摇系统，并在

降低船舶横摇方面获得了较好控制性能；文献［５］提出了一种简化的

模糊控制器，用于船舶横摇系统，旨在提高船舶减摇鳍控制器的实时

执行效率．
近年来，最优控制已在许多控制领域中得到广泛应用，并成为电

机控制、机器人控制等自动控制领域的重要方法之一．在船舶减摇控

制领域中，最优控制也有许多相关成果［６⁃８］ ．Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍ⁃
ｍｉｎｇ （ＡＤＰ）方法是由 Ｍｉｌｌｅｒ 等［９］提出并广泛应用于控制领域的，其
通常在结构上需要三个神经网络，分别是模型网络、评价网络和执行

网络．ＡＤＰ 方法的基本思想是通过使用函数近似的结构（模糊模型、
神经网络等）来逼近最优控制策略和最优性能指标函数．Ｍｉｌｌｅｒ 等［９］

介绍了两种 ＡＤＰ 结构，分别是双启发式动态规划（ＤＨＰ）和启发式动

态规划（ＨＤＰ）．后来，随着 ＡＤＰ 方法的进一步发展，又有了其他结构，
例如执行依赖启发式动态规划（ＡＤＨＤＰ）、全局双重启发式动态规划

（ＧＤＨＰ）、执行依赖双发式动态规划（ＡＤＤＨＰ）、神经网络动态规划结

构（ＮＤＰ） ［１０］、近似动态规划结构［１１］、自适应评价设计结构［１２］等．
受 Ｓｉ等［１３］和 Ｘｉａｏ 等［１４］的启发，本文提出了一种基于 ＡＤＨＤＰ

（Ａｃｔｉｏｎ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）方法的新型船舶减



　 　 　 　摇鳍在线学习最优控制方法．首先对船舶横摇运动

模型建立单自由度模型，利用最优控制理论，设计了

基于 ＡＤＨＤＰ 方法的船舶减摇鳍控制器．在设计过程

中不采用系统模型来获取未来的系统状态值，而直

接采用输入输出数据，并使用两个 ＢＰ 神经网络来对

最优控制律和性能指标函数进行逼近．评价网络将

用于逼近性能指标函数，而执行网络将用于获取最

优控制信号．在训练过程中，这两个神经网络不仅可

以使用实时测量数据，也可以减少内部模型误差和

不确定性干扰的影响，从而提高控制精度和系统的

鲁棒性．
本文的其余部分安排如下：第 １ 节提供了船舶

横摇系统的线性模型和随机波浪扰动模型；第 ２ 节

给出了用于船舶横摇系统的 ＡＤＨＤＰ 控制器设计；
第 ３节给出仿真结果；第 ４节是总结．

１　 准备知识和问题表述

１􀆰 １　 船舶横摇线性模型

在海上航行时，船舶的横摇运动主要是由波浪

引起的．当船舶的横摇角度小时，可根据 Ｃｏｎｏｌｌｙ 理

论建立船舶线性横摇模型．该模型被广泛用于船舶

减摇鳍控制［１５］，通常描述如下：
（Ｍｘ ＋ ΔＭｘ）φ̈ ＋ ２Ｎｕφ̇ ＋ Ｄｐｈｍφ ＝ － Ｄｐｈｍα１ － Ｋｃ， （１）
其中，Ｍｘ 和ΔＭｘ 分别是船舶的惯性力矩和附加的惯

性力矩，φ是船舶横摇角，φ̇是船舶横摇角速度，ｈｍ 是

船的初始偏心高度，Ｄｐ 表示船舶的排水量，２Ｎｕ 表示

船侧倾运动的阻尼系数，α１ 代表有效波浪的倾角，Ｋｃ

表示作用在船上的力矩，通常由减摇鳍产生，可以用

下面的等式表示：
Ｋｃ ＝ ２Ｌｌｆｃｏｓ（α）， （２）

其中 Ｌ 是船的升力系数，由减摇鳍产生，ｌｆ 是减摇鳍

的横摇力臂，α 是鳍角度，这是减摇鳍的垂直轴与中

心线之间的角度．
将式（１） 重新整理得：

φ̈ ＝ １
（Ｍｘ ＋ ΔＭｘ）

（ － ２Ｎｕ φ̇ － Ｄｐｈｍφ － Ｄｐｈｍα１ － Ｋｃ） ．

（３）
定义状态变量 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２］ Ｔ ＝ ［φ，φ̇］ Ｔ，则式（３）

的状态空间形式表示为

ｘ̇１ ＝ ｘ２，
ｘ̇２ ＝ Ａ１ｘ１ ＋ Ａ２ｘ２ ＋ Ｂ１（Ｄｐｈｍα１ ＋ Ｋｃ），

{ （４）

其中 Ａ１，Ａ２，Ｂ１ 是系数，分别表示如下：

Ａ１ ＝ －
Ｄｐｈｍ

（Ｍｘ ＋ ΔＭｘ）
，　 Ａ２ ＝ －

２Ｎｕ

（Ｍｘ ＋ ΔＭｘ）
，

Ｂ１ ＝ －
１

（Ｍｘ ＋ ΔＭｘ）
． （５）

由式（４）得如下状态空间方程：
ｘ̇（ ｔ） ＝ Ａｘ（ ｔ） ＋ Ｂｕ（ ｔ） ＋ Ｃｗ（ ｔ）， （６）

其中 Ａ ＝
０ １
Ａ１ Ａ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
∈ Ｒ２×２ 是变量矩阵，Ｂ ＝ Ｃ ＝

０
Ｂ１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
∈ Ｒ２×１ 是输入矩阵．此外，ｗ 表示外部干扰，并

且 ｕ 表示系统的输入信号，即由减摇鳍产生的控制

力矩．

１􀆰 ２　 波浪干扰模型

本文采用了基于 Ｐｉｅｒｓｏｎ⁃Ｍｏｓｃｏｗｉｔｚ 谱的波动模

型［１６］，其描述如下：

Ｓｔ（ω ａ） ＝
０􀆰 ００８ １ × ｇ２

ω ５ａ
ｅｘｐ － ３􀆰 １１

Ｈ２１ ／ ３ ω ４ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （７）

其中， Ｈ１ ／ ３ 是波高，ω ａ 是波频率，ｇ 表示重力加速度．
根据随机过程理论，可将波的倾斜角模型描述

如下：

ａ（ ｔ） ＝∑
ｎ

ｌ ＝ １
（ ２Ｓｐ（ω ａｌ）Δω ａ ｃｏｓ（ω ａ ｌ ｔ ＋ μ ｌ）， （８）

其中 μ ｌ 表示波倾斜角初始相位，其值在 ０ ～ ２π之间

随机变化．为方便计算，本文选择 μ ｌ ＝ ０，则能谱与波

高谱之间的关系式为

Ｓｐ（ω ａ） ＝ Ｇ２１ Ｇ２２
ω ４ａ
ｇ２

Ｓｔ（ω ａ）， （９）

其中 Ｇ１ 和 Ｇ２ 是系数，根据船体的形状而变化．考虑

到船舶航速和航向对船舶所遭遇的海浪频率的影

响，可以将船舶的所谓相遇频率描述如下：

ω ｅ ＝ ω ａ －
ω ２ａ
ｇ
Ｖｃｏｓ（ β）， （１０）

其中 Ｖ 是船速，β 是海浪的方向．根据能量等价原理，
遇到频率能谱密度函数与自然频率能谱密度函数具

有以下关系：

Ｓｐ（ω ｅ） ＝ Ｓｐ（ω ａ） ／ １ －
２ω ａ

ｇ
Ｖｃｏｓ（β）

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１１）

因此实际仿真中的波倾角模型如下：

ａｅ（ｔ） ＝∑
ｎ

ｌ ＝ １
（ ２Ｓｐ（ωｅｌ）Δωｅ ｃｏｓ（ωｅｌ ｔ ＋ μ ｌ）ｓｉｎ（β）． （１２）

使用上述公式进行模拟，当（１ － ２ω ａＶｃｏｓ（β）） ／
ｇ ＝０时，Ｓｐ（ω ｅ） 中将会产生断点，因此具有以下关

系式：
Ｓｐ（ω ａ）Δω ａ ＝ Ｓｐ（ω ｅ）Δω ｅ ． （１３）
将式（１３）代入式（１２），可得：

１１
学报（自然科学版），２０２１，１３（１）：１０⁃１６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（１）：１０⁃１６



ａｅ（ｔ） ＝∑
ｎ

ｌ ＝ １
（ ２Ｓｐ（ωａ ｌ）Δωａ ｃｏｓ（ωｅｌ ｔ ＋ μ ｌ）ｓｉｎ（β）．

（１４）
图 １所示为随机海浪，其中 Ｈ１ ／ ３ ＝ ５􀆰 ８，ｎ ＝ ２８，

波浪方向 β ＝ ４５０，船速 Ｖ ＝ ７􀆰 ８ ｍ ／ ｓ

图 １　 随机海浪

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒａｎｄｏｍ ｗａｖｅｓ

２　 船舶减摇鳍系统的 ＡＤＨＤＰ 控制器设计

线性模型（６）可以写成如下的离散时间形式：
ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ａｄｘ（ ｔ） ＋ Ｂｄｕ（ ｔ） ＋ Ｃｄｗ（ ｔ）， （１５）

其中 ｘ（ ｔ） 是系统的状态变量，Ａｄ 是系统状态矩阵，
Ｂｄ，Ｃｄ 是系统的输入矩阵，ｗ（ ｔ）表示外部干扰，ｕ（ ｔ）
用于表示系统的输入信号．本文的任务是设计最优

控制器 ｕ（ ｔ） 以最大程度地减少如下的性能指标

函数：

Ｊ∗（ｘ（ｔ），ｕ（ｔ）） ＝ ｍｉｎ
ｕ（ｔ）
∑
∞

ｉ ＝ ｔ
γ ｉ－ｔＵ（ｘ（ｉ），ｕ（ｉ））( ) ， （１６）

其中 γ 是性能指标的折扣因子，０ ＜ γ ≤ １．为简单起

见，本文中γ ＝ １．函数Ｕ（ｘ（ｉ），ｕ（ｉ））＝ ｘＴ（ｉ）Ｑｘ（ｉ） ＋
ｕＴ（ ｉ）Ｒｕ（ ｉ） 是效用函数，其中 Ｑ 是一个半正定矩

阵，而 Ｒ是一个正定矩阵．根据 Ｂｅｌｌｍａｎ原理，最优性

能指标函数 Ｊ∗（ｘ（ ｔ），ｕ（ ｔ）） 可以写成如下形式：
Ｊ∗（ｘ（ ｔ），ｕ（ ｔ）） ＝ ｍｉｎ

ｕ（ ｔ）
（Ｕ（ｘ（ ｔ），ｕ（ ｔ）） ＋

　 　 Ｊ（ｘ（ ｔ ＋ １），ｕ（ ｔ ＋ １）））， （１７）
该方程也被称为离散时间 Ｈａｍｉｌｔｏｎ⁃Ｊａｃｏｂｉ⁃Ｂｅｌｌｍａｎ
（ＤＴＨＪＢ）方程．通过最小化性能指标函数，可以得到

最优控制策略：
ｕ∗（ ｔ） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｕ（ ｔ）
（Ｕ（ｘ（ ｔ），ｕ（ ｔ）） ＋

　 　 Ｊ（ｘ（ ｔ ＋ １），ｕ（ ｔ ＋ １））） ． （１８）
ＡＤＨＤＰ 在结构上需要使用两个神经网络：一个

是评价网络用于估计性能指标函数 Ｊ（ｘ（ ｔ），ｕ（ ｔ）），
另一个是执行网络用于逼近控制信号 ｕ（ ｔ） ． 图 ２ 为

船舶减摇鳍系统最优 ＡＤＨＤＰ 控制器示意图．

图 ２　 船舶减摇鳍系统的 ＡＤＨＤＰ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＡＤＨＤＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｆｉｎ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

图 ２中，实线表示信号流，虚线表示评价网和执

行网的参数更新路径．系统的状态变量是执行网的

输入，它将输出控制信号 ｕ（ ｔ） 之后，该控制信号与

系统的状态变量相结合，成为评价网的输入，它将在

（１７） 中输出目标函数的近似值．ｕ（ ｔ） 也是减摇鳍系

统的控制输入．评价网和执行网是基于 ＢＰ 神经网络

的非线性多层反馈网络．下一部分将给出评价网和

执行网的详细结构．

２􀆰 １　 评价网

在 ＡＤＨＤＰ 方法中，本文使用了评价网来逼近

性能指标函数 Ｊ（ ｔ） ． 这里设计一个３⁃６⁃１结构的评价

网（图３），其中包含３个输入神经元、６个隐含层神经

元和 １个输出神经元．输入信号 ｘ１，ｘ２ 是系统的状态

（船舶横摇角和船舶横摇角速度），控制信号 ｕ（ ｔ） 从

执行网的输出信号中获得．评价网的激活函数采用

ｓｉｇｍｏｉｄ函数，评价网结构如下所示：

ｔａｎ ｓｉｇ（ｘ） ＝ １
－ ｅ －ｘ

１ ＋ ｅ －ｘ
． （１９）

图 ３　 评价网络的结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

评价网的输出层可以表示为

２１
阮光维，等．基于执行依赖启发式动态规划的船舶减摇鳍在线最优控制．

ＮＧＵＹＥＮ Ｑｕａｎｇｄｕｙ，ｅｔ ａｌ．Ｏｎｌｉｎｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｆｉｎ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｃｔｉｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．



ｎｃ（ ｔ） ＝ ｗｃ１Ｉｃ（ ｔ），

ｈｃ（ ｔ） ＝ ｔａｎ ｓｉｇ（ｗｃ１Ｉｃ（ ｔ）） ＝
１ － ｅ －ｎｃ（ ｔ）

１ ＋ ｅ －ｎｃ（ ｔ）
，

Ｊ（ ｔ） ＝ ｗｃ２ｈｃ（ ｔ），

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２０）

其中 Ｉｃ（ ｔ） ∈ Ｒ３×１ 是输入向量，Ｊ（ ｔ） 是输出向量，
ｈｃ（ ｔ） ∈ Ｒ１×６ 是隐含层的输出向量，ｗｃ１ ∈ Ｒ６×３ 是输

入到隐含层的权重向量，ｗｃ２∈Ｒ１×６ 是隐含层到输出

层的权重向量．
在评价网中，前向过程计算目标函数的近似值，

而后向过程则更新评价网的权重矩阵．定义评价网

误差函数为

ｅｃ（ ｔ） ＝ γＪ（ ｔ） － Ｊ（ ｔ － １） ＋ Ｕ（ ｔ）， （２１）
评价网中的目标函数为

Ｅｃ（ ｔ） ＝
１
２
ｅ２ｃ（ ｔ） ． （２２）

评价网络的权重更新算法基于梯度下降方法，
它是通过应用链式规则获得的．输入层到隐含层的

权值更新表示为

ｗｃ１（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｃ１（ ｔ） ＋ Δｗｃ１（ ｔ）， （２３）
其中 Δｗｃ１（ ｔ） ∈ Ｒ６×３，

Δｗｉｊ
ｃ１（ ｔ） ＝ － ｌｃ

∂Ｅｃ（ ｔ）
∂ｗｉｊ

ｃ１（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

－ ｌｃ
∂Ｅｃ（ ｔ）
∂Ｊ（ ｔ）

∂Ｊ（ ｔ）
∂ｈｃｉ（ ｔ）

∂ｈｃｉ（ ｔ）
∂ｎｃｉ（ ｔ）

∂ｎｃｉ（ ｔ）
∂ｗｉｊ

ｃ１（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

－ ｌｃγｅｃ（ ｔ）ｗｉ
ｃ２（ ｔ）

１
２
（１ － ｈ２ｃｉ（ ｔ））

é

ë
êê

ù

û
úú ｘ ｊ（ ｔ）， （２４）

其中 ｉ 是矩阵行号，ｊ 是矩阵列号，ｌｃ ＞ ０ 是评价网的

学习率．
隐含层到输出层的权重向量更新表达式为

ｗｃ２（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｃ２（ ｔ） ＋ Δｗｃ２（ ｔ）， （２５）
其中 Δｗｃ２（ ｔ） ∈ Ｒ１×６，

Δｗｉ
ｃ２（ ｔ） ＝ － ｌｃ

∂Ｅｃ（ ｔ）
∂ｗｉ

ｃ２（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 　 － ｌｃ
∂Ｅｃ（ ｔ）
∂Ｊ（ ｔ）

∂Ｊ（ ｔ）
∂ｗｉ

ｃ２（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ － ｌｃγｅｃ（ ｔ）ｈｃｉ（ ｔ），

（２６）
其中 ｉ 是权重矩阵的行数．

注 １　 在式（２４）和（２６）中，∂Ｅｃ（ ｔ） ／ ∂Ｊ（ ｔ）由式

（２１） 和（２２） 计算，而 ∂Ｊ（ ｔ） ／ ∂ｗｃ（ ｔ） 与状态变量和

控制输入有关．

２􀆰 ２　 执行网

本文采用执行网获取控制信号 ｕ（ ｔ），设计了一

个 ２⁃６⁃１结构的执行网络（图 ４），其中包含 ２ 个输入

神经元、６个隐含层神经元和 １ 个输出神经元． 包括

ｘ１，ｘ２ 的输入信号是系统的状态变量，输出信号是系

统的控制信号，同时使用 ｓｉｇｍｏｄ函数作为激活函数．

图 ４　 执行网络的结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

执行网络的输出信号可以确定为

ｎａ ＝ ｗａ１Ｉａ（ ｔ），

ｈａ（ ｔ） ＝ ｔａｎ ｓｉｇ（ｗａ１Ｉａ（ ｔ）） ＝
１ － ｅ －ｎａ

１ ＋ ｅ －ｎａ
，

ｖ（ ｔ） ＝ ｗａ２ｈａ（ ｔ），
ｕ（ ｔ） ＝ ｔａｎ ｓｉｇ（ｖ（ ｔ）），

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（２７）

其中 Ｉａ（ ｔ） ∈ Ｒ２×１ 是输入向量，ｕ（ ｔ） 是输出向量，
ｈａ（ ｔ） 是隐含层的输出向量，ｗａ１ ∈ Ｒ６×２ 是输入层到

隐含层的权重向量，ｗａ２∈Ｒ１×６ 是隐含层到输出层的

权重向量．
定义执行网误差函数为

ｅａ（ ｔ） ＝ Ｊ（ ｔ） ． （２８）
最小化下面的目标函数，以更新执行网络中的

权重：

Ｅａ（ ｔ） ＝
１
２
ｅ２ａ（ ｔ） ． （２９）

执行网络的权重更新算法是基于梯度下降方

法，通过应用链式规则给出的．如下所示输入层到隐

含层的权值更新表示为

ｗａ１（ ｔ ＋ １） ＝ ｗａ１（ ｔ） ＋ Δｗａ１（ ｔ）， （３０）
其中 Δｗａ１（ ｔ） ∈ Ｒ６×３，

Δｗｉｊ
ａ１（ ｔ） ＝ － ｌａ

∂Ｅａ（ ｔ）
∂ｗｉｊ

ａ１（ ｔ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

－ ｌａ
∂Ｅａ（ ｔ）
∂Ｊ（ ｔ）

∂Ｊ（ ｔ）
∂ｕ（ ｔ）

∂ｕ（ ｔ）
∂ｖ（ ｔ）

∂ｖ（ ｔ）
∂ｈａ（ ｔ）

∂ｈａ（ ｔ）
∂ｎａ（ ｔ）

∂ｎａ（ ｔ）
∂ｗａ１（ ｔ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

－ ｌａγｅａ（ ｔ）
１
２
（１ － ｕ２（ ｔ））é

ë
êê

ù

û
úú ｗ

ｉ
ａ２
１
２
（１ － ｈ２ａｉ（ ｔ））

é

ë
êê

ù

û
úú·

ｘ ｊ（ ｔ）∑
Ｈｌ

ｉ ＝ １
ｗｉ

ｃ２
１
２
（１ － ｈ２ｃｉ（ ｔ））ｗｉ，ｎ

ｃ１
é

ë
êê

ù

û
úú ， （３１）

３１
学报（自然科学版），２０２１，１３（１）：１０⁃１６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（１）：１０⁃１６



其中 ｉ 是矩阵行数，ｊ 是矩阵列数，ｌａ ＞ ０是执行网的

学习率，Ｈｌ 是执行网中隐藏节点的数量，ｎ 是评价网

的输入信号的数量．
隐含层到输出层的权重更新表达式为

ｗａ２（ ｔ ＋ １） ＝ ｗａ２（ ｔ） ＋ Δｗａ２（ ｔ）， （３２）
其中 Δｗａ２（ ｔ） ∈ Ｒ１×６，

Δｗｉ
ａ２（ ｔ） ＝ － ｌａ

∂Ｅａ

∂ｗｉ
ａ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ － ｌａ

∂Ｅａ

∂Ｊ
∂Ｊ
∂ｕ
∂ｕ
∂ｖ
∂ｖ
∂ｗａ１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 　 － ｌａγｅａ（ ｔ）
１
２
（１ － ｕ２（ ｔ））é

ë
êê

ù

û
úú ｈａｉ（ ｔ）·

　 　 ∑
Ｈｌ

ｉ ＝ １
ｗｉ

ｃ２
１
２
（１ － ｈ２ｃｉ（ ｔ））ｗｉ，ｎ

ｃ１
é

ë
êê

ù

û
úú ． （３３）

注 ２　 在式（３１）和（３３）中， ∂Ｅａ（ ｔ） ／ ∂Ｊ（ ｔ） 由式

（２８） 和（２９） 计算，而 ∂Ｊ（ ｔ） ／ ∂ｕ（ ｔ） 通过链式规则获

得，该规则与执行网中的权重矩阵相关［１４］ ．

３　 仿真研究

本节将对容器进行仿真，船舶参数如表 １所示．

表 １　 船舶参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｓｓｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值

船两柱间长 ／ ｍ ７９􀆰 ３８

船宽 ／ ｍ ９􀆰 ６

吃水 ／ ｍ ３􀆰 １

排水量 ／ ｔ １ １００

减摇鳍面积 ／ ｍ２ ３􀆰 ８

减摇鳍力臂 ／ ｍ ５􀆰 ６

升力梯度系数 ０􀆰 ０６

船舶进水角 ／ （ °） ４８

船舶初稳性高度 ／ ｍ １􀆰 ０１２

设计航速 ／ ｋｎｏｔ １８

船舶横摇动态的状态空间方程如下：

ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
０ １

－ ０􀆰 ５６ － ０􀆰 １８
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｘ（ ｔ） ＋

　 　
０
０􀆰 ０５

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｕ（ ｔ） ＋

０
０􀆰 ０５

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｗ（ ｔ）， （３４）

效用函数可以设计如下：
Ｕ（ｘ（ ｉ），ｕ（ ｉ）） ＝ ｘＴ（ ｉ）Ｑｘ（ ｉ） ＋ ｕＴ（ ｉ）Ｒｕ（ ｉ）， （３５）

其中 Ｑ是一个半正定矩阵，可以选择 Ｑ ＝
１ ０
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，Ｒ

是一个正定矩阵，可以选择 Ｒ ＝ ［１］ ．
本文设计了具有两个神经网络的 ＡＤＨＤＰ 控制

器，每个神经网络的参数如下：评价网为 ３⁃６⁃１结构，

具有 ３个输入神经元、６个隐含层神经元和 １个输出

神经元，执行网为 ２⁃６⁃１ 结构，有 ２ 个输入神经元、６
个隐含层神经元和 １ 个输出神经元；评价网和执行

网的学习率 ｌｃ ＝ ｌａ ＝ ０􀆰 ００５；初始权重矩阵ｗｃ１∈Ｒ６×３

和 ｗａ１ ∈ Ｒ６×２ 分别为评价网和执行网中输入层到隐

含层的权值矩阵，初始权重矩阵 ｗｃ２ ∈ Ｒ１×６和 ｗａ２ ∈
Ｒ１×６ 分别为评价网和执行网中的隐含层到输出层的

权值矩阵，权值在 ［ － １，１］ 中随机选择．初始权重矩

阵选择如下：

ｗａ０１ ＝

－ ０􀆰 ８３１ ７ － ０􀆰 ８８８ ３
－ ０􀆰 ７３３ ４ － ０􀆰 ０２０ ５
－ ０􀆰 ６５２ ２ ０􀆰 ０３１ ７
－ ０􀆰 ２１９ ５ － ０􀆰 １４３ ７
０􀆰 ６６４ ０ ０􀆰 ２９８ ７
０􀆰 ６０８ １ ０􀆰 ２３８ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ｗａ０２ ＝

－ ０􀆰 ４５２ ９
－ ０􀆰 １４４ １
－ ０􀆰 ９６５ ４
０􀆰 ９６１ ４

－ ０􀆰 ６５３ ４
－ ０􀆰 ７７７ ８

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，

ｗｃ０１ ＝

－ ０􀆰 １３２ ６ － ０􀆰 ９６３ ４ ０􀆰 ６５７ ４
－ ０􀆰 ７００ １ ０􀆰 ３３１ ６ ０􀆰 ６４３ ０
０􀆰 ９００ ５ － ０􀆰 ９６２ ３ ０􀆰 ４５６ ８
０􀆰 ４３６ １ － ０􀆰 ８４８ ８ － ０􀆰 ７０２ ５
０􀆰 ０１６ ３ ０􀆰 ０５５ ０ ０􀆰 ３１６ １

－ ０􀆰 １３８ ０ － ０􀆰 ８６６ ８ ０􀆰 ０５２ ６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，

ｗｃ０２ ＝

０􀆰 １４８ １
０􀆰 ０４６ ７
０􀆰 ５７９ ４

－ ０􀆰 ０７３ ３
－ ０􀆰 １３１ １
０􀆰 ８１８ ９

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

为了验证所设计控制器的有效性，本文设计了

船舶减摇鳍的线性二次调节器控制器来进行比较．
线 性 二 次 调 节 器 控 制 器 （Ｌｉｎｅａｒ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ
Ｒｅｇｕｌａｔｏｒ，ＬＱＲ） 表示如下：

ｕ∗ｌｑｒ（ ｔ） ＝ － Ｋｘ（ ｔ）， （３６）
其中 Ｋ ＝ ［ＢＴｄＰＢｄ ＋ Ｒ］ －１ＢＴｄＰＡｄ 是状态反馈的增益，
Ｐ 是 Ｒｉｃｃａｔｉ 方 程 的 半 正 定 解，Ｐ ＝ ＡＴｄ（Ｐ －
ＰＢｄ（ＢＴｄＰＢｄ ＋ Ｒ） －１ＢＴｄＰ）Ａｄ ＋ Ｑ．

图 ５为具有减摇鳍和不具有减摇鳍控制器的船

舶横摇角及横摇速率的变化情况．由图 ５ 可见，设计

４１
阮光维，等．基于执行依赖启发式动态规划的船舶减摇鳍在线最优控制．

ＮＧＵＹＥＮ Ｑｕａｎｇｄｕｙ，ｅｔ ａｌ．Ｏｎｌｉｎｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｆｉｎ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｃｔｉｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．



的减摇鳍控制器的有效性较好．图 ６ 为本文设计的

控制器（ＡＤＨＤＰ）和线性二次调节器控制器（ＬＱＲ）
的比较，表明本文设计的控制器获得比较好的控制

效果．图 ７和图 ８分别为评价网络和执行网络的权重

收敛过程，显然权重都收敛到常数，这表明所提出的

控制器具有很好的性能．

图 ５　 具有减摇鳍和不具有减摇鳍的横摇角和

横摇速率的变化情况

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｏｌｌ ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｒｏｌｌ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｉｎ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｒ

图 ６　 ＡＤＨＤＰ 和 ＬＱＲ控制器对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＤＨＤＰ ａｎｄ ＬＱＲ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

图 ７　 评价网络的权值矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ８　 执行网络的权重矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＡＤＨＤＰ 方法的船舶减摇

鳍系统的最优控制器．本文所提出的方法是利用评

价网络来逼近针对船舶减摇鳍控制系统设计的性能

指标函数，并通过执行网络来获得最优控制律．
ＡＤＨＤＰ 的优点是在线训练，ＡＤＨＤＰ 结构中的两个

神经网络既可以使用实时测量数据，同时也可以减

少内部模型误差和不确定性干扰的影响，从而提高

了鲁棒性．仿真结果验证了该方法良好的减摇效果．
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６１
阮光维，等．基于执行依赖启发式动态规划的船舶减摇鳍在线最优控制．
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