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摘要  利用仿生机器鱼平台, 模拟鱼类集群游动过程, 通过实验方法探究机器鱼集群游动时的能量节省问

题。具体地, 将两条机器鱼按照一定的前后距离和左右距离固定在低湍流水洞中, 并正对来流方向; 控制前

方(领航)机器鱼游动姿态的变化, 使得后方(跟随)机器鱼处在变化的流场环境中。基于强化学习理论, 建立

跟随机器鱼在该流场环境下游动所消耗的能量值与其游动姿态之间的映射关系; 利用该映射关系, 获得跟随

机器鱼能量消耗最小值对应的游动姿态信息, 并将该信息反馈至机器鱼运动控制器中, 调整机器鱼游动姿态, 

达到节省机器鱼能量的目标。 
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Studies on Energy Saving of Robot Fish Based on Reinforcement Learning  
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Abstract  The authors studied energy saving in fish school utilizing a bio-inspired robotic fish platform. 
Specifically, two robotic fish were fixed in the flow tank against the current with constant left-right distance and 
front-back distance; the body posture of the front robotic fish was controlled to generate dynamic fluid 
environments, which would affect the rear robotic fish. Based on reinforcement learning, a relationship was 
established between energy cost and the body posture of the robotic fish. According to this relationship, the body 
posture could be acquired which resulted in minimum energy cost for the rear robot. This information was further 
transferred to the locomotion controller of the robot to adjust its body posture to save most energy. 
Key words  robotic fish; reinforcement learning; body posture; energy saving

鱼类经过亿万年的演化, 拥有非凡的水下运动

能力 [1–2]。即使面临复杂的外界涡流 , 鱼体也能够

根据外界流场的变化情况调整游动姿态, 以减小受

该流场的影响 , 该游动姿态称为卡门步态(Kármán 

gait)[3–4]。Liao 等[5]探究虹鳟鱼在卡门涡街中游动时

的姿态和肌肉活动情况, 发现鱼体可以通过卡门步

态节省游动所消耗的能量。 

为了进一步探寻鱼体如何感知外界流场的变

化 , 调整游动姿态 , 最终实现特定的卡门步态 , 节

省游动中消耗的能量, 生物学家根据实验观察等方

法, 提出一系列猜想: 鱼体通过侧线、内耳、鳍肢

等器官感知外界流场环境下的流速、流场压力和流

场方向等信息, 并反馈到控制鱼体的中枢模式发生

器(central pattern generator,CPG)中, 从而实时调整

游动姿态, 实现游动时能量节省[6–7]。 

受生物学研究的启发, 本文基于北京大学研制

的高仿生机器鱼模型[8–9], 利用强化学习原理, 通过

实验方法探究仿生机器鱼的节能问题。强化学习强

调智能体如何基于环境采取行动, 从而获得最大化

利益 [10–12]。一般情况下 , 如果没有训练数据指示 , 

智能体会尝试各个动作, 从结果中找到利益最大化

的动作。 
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机器鱼在同一种流场环境下以相同的姿态游

动, 其能量消耗值上下波动, 依据能量消耗做出的

奖励行动也存在波动。所以, 仅通过一次尝试, 不

能获得实际的奖赏值。为了避免使用遍历的方法寻

找游动时能量消耗最小的动作, 实验中利用强化学

习原理, 将机器鱼在变化流场环境中游动时的能量

消耗值作为其对应环境的一种状态, 建立奖赏机制, 

并将该奖赏机制与机器鱼的游动姿态建立相互联

系, 使机器鱼感知流场变化, 调整为能量消耗最小

的游动姿态。 

本实验固定两条仿生机器鱼之间的间隔相同 , 

且游动方向相同[13], 模拟鱼类的集群游动过程。控

制前方 (领航)机器鱼游动姿态的变化 , 使后方 (跟

随)机器鱼处在变化的流场环境中。基于强化学习

理论, 建立跟随机器鱼在该流场环境下游动所消耗

的能量值与机器鱼游动姿态之间的映射关系。利用

该映射关系, 获得机器鱼能量消耗最小值对应的游

动姿态信息, 并将该信息反馈至机器鱼运动控制器

中 , 调整跟随机器鱼游动姿态 , 实现游动能耗的

节省。 

1 仿生机器鱼的运动控制 
1.1 仿生机器鱼外形结构 

本文以一款仿鲹科三关节机器鱼为研究对象 , 

如图  1 所示。该机器鱼主要由刚性头部、柔性后部

鱼体和硬度递减的鱼尾组成。仿生机器鱼的主要参

数如表 1 所示。 

 
图 1  机器鱼实物照片 

Fig. 1  A snapshot of our robotic fish 

表 1  仿生机器鱼主要参数 
Table 1  Main parameters of the robotic fish 

参数 描述 

尺寸(长×宽×高) 400 mm×45 mm×80 mm 

总重量 0.8 kg 

主控芯片 AVRmega128 

舵机 Hitec-HS-5646WP 

尾鳍展弦比 0.97 

机器鱼通过控制  3 个关节的摆动形成鱼体波 , 

边界层在水中脱落形成反卡门涡街, 从而获得向前

的推进力。通过染色液流动显示实验[14], 分析机器

鱼游动产生的尾涡。利用高速相机从水洞底部记录

机器鱼摆动时尾鳍脱落的涡街形态, 观察尾涡的形

成与演变过程, 如图  2 所示。 

图  2(a)~(d)代表  4 个比较特殊的瞬间: 通过中间

平衡位置时刻、即将到达最大位移时刻、离开最大

位移时刻和到达中间平衡位置时刻。4 个瞬间展示

一个反卡门涡对的完整形成过程。从图  2 可以看到, 

当尾鳍到达中间平衡位置时, 脱落一个逆时针旋转

的小涡, 随着尾鳍向最大位移摆动, 这个小涡不断

变大, 当尾鳍离开最大位移时, 尾鳍的末端又脱落

一个顺时针旋转的小涡, 形成反卡门涡街。 

1.2 包含体相位差的中枢模式发生器 
CPG 是脊椎动物和非脊椎动物运动神经回路的

基本组成部分, 基于  CPG 模型的运动控制器广泛应

用于各种仿生机器鱼的运动控制[9]。本文引入机器

鱼体相位差参数 , 调节机器鱼体相位差参数实现

游动姿态的变化, 从而将外界流场信息与机器鱼摆

动体相位相连接。 

机器鱼摆动体相位是鱼体周期摆动身体后部和

尾部时, 鱼体横向偏离游动方向的偏转程度。定义

机器鱼游动姿态如下: 在  t = 0 时刻, 机器鱼摆动体

相位  为  0; 一个周期后 , 即  t = T 时刻 , 机器鱼摆

动体相位 为 2。在摆动过程中, 机器鱼的摆动体

相位单调递增, 如图  3 所示。 

机器鱼通过感知外界流场环境, 并将体相位差

信号反馈至体相位  CPG 中, 根据流场变化实时调整

游动姿态。体相位差  CPG 控制器模型表述为 

 ( ) ( )i ii t rr R  ,  (1)  

 ( ) ( )i i ix t X x  ,  (2)  

 ( ) ( )tt     ,  (3) 

1,
[ (( ) ( ) ( ) ) 2( ( ) 2 )]

N

j i ij ij j ii t t t φ t     
 

     
 , 

(4) 

 ( ) ( ) ( ) (cos )( )i i i i tt x t r t t     。 (5) 

Ri 和  Xi 表示机器鱼第  i 个关节的摆动幅值以及偏置

角。ri, xi 和 i 表示第  i 个关节的幅值、偏置以及关

节相位。 为体相位差设定值, t 为机器鱼  t  时刻

体相位差 , 当 变化时 , t 渐近收敛至设定值 , 
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(a) 通过中间平衡位置时刻; (b) 即将到达最大位移时刻; (c) 离开最大位移时刻; (d) 到达中间平衡位置时刻 

图 2  染色液流动显示结果 
Fig. 2  Result of dye liquor flow display 

 

图 3  机器鱼游动姿态定义 
Fig. 3  Definition of the body phase 

使机器鱼之间形成不同的相对游动姿态。φij 表示关

节  i 与  j 之间的关节相位差。 为机器鱼摆动的频

率。α, β, γ, μ 为结构参数 , 决定动态收敛的速度。

i 表示第 i 个关节输出角度, 由摆幅、偏置、关节相

位和体相位差等参数共同决定。 

实验中机器鱼的控制参数仅考虑体相位差
的变化, 其他控制参数根据类似真鱼游动姿态[15]获

得, 见表2。 

表 2  机器鱼运动参数设置 
Table 2  Control parameters for our robotic fish 

参数 数值 

关节摆幅/(o) 12, 22, 27 

关节偏置角/(o) 0, 0, 0 

摆动频率/Hz 0.85 

关节间的相位差/rad 1.396, 2.094 

结构参数 11.68, 5.84        

1.3 仿真验证 
为了验证体相位差  CPG 控制器的有效性, 我们

进行仿真验证。两条机器鱼在同一平面, 机器鱼  2

在前面摆动 , 机器鱼  1 在后面摆动。假设机器鱼  1

以相对于机器鱼  2 的体相位 0  开始摆动 , 以相

同姿态游动  4 s 后, 给机器鱼  1 发送体相位差  
的参数 , 两条机器鱼之间的相对游动姿态发生变

化。仿真结果如图 4 所示。两条机器鱼以相同的体

相位摆动 4 s 后, 机器鱼  1 可以瞬间平滑地切换体相

位, 调整游动姿态, 可以在  2 s 左右稳定到新的游动

姿态。 

2 基于强化学习的仿生机器鱼节能实

验探究 
2.1 实验原理 

实验需要解决如何将外界流场信息与机器鱼游 
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图 4  仿真验证体相位差 CPG 控制器的有效性 

Fig. 4  Verification of the effectiveness of the CPG  
with body phase difference feedback 

动姿态有效地连接, 从而将机器鱼感知流场变化后

的能量消耗值转换为游动姿态信息。 

由于机器鱼在流场中摆动脱落的尾涡非常复

杂, 很难通过建立模型的方法指导机器鱼实现能量

节省。本文根据强化学习策略, “探索–利用”信息, 

得到能量消耗最小的动作 , 给具有优势的动作(历

史探索下能量消耗最小的动作 )更多的执行机会 , 

实现将总执行次数根据需求有倾向性地分配, 从而

能够更快更准地找到平均奖励最高的游动姿态, 节

省仿生机器鱼游动消耗的能量。 

根据流场环境下不同游动姿态的能量值, 采取

相应策略, 使机器鱼以能量消耗最小的游动姿态摆

动, 即建立机器鱼在流场环境下不同游动姿态与能

量消耗值之间的对应关系:  

( ) ,H E   

其中,  为跟随机器鱼摆动体相位差, Η 为强化学

习算法, E 为机器鱼能量消耗。基于强化学习的实

验原理如图 5 所示。 

外界流场环境由前方机器鱼通过随机切换  10

个离散体相位差决定, 跟随机器鱼在该流场中通过

强化学习获取当前能量消耗最小的体相位差。状态

设置为机器鱼所处的  10 个流场环境, 不同的流场环

境对机器鱼的相互作用不同, 能量消耗也有所不同, 

 
图 5  基于强化学习实验示意原理图 

Fig. 5  Reinforce learning schematic diagram 

动作设置为机器鱼游动姿态的  10 个体相位差, 因而

Q 为  10×10 的矩阵。实际应用中 , 我们可以根据不

同的流场环境和游动姿态设置状态和动作, 调整  Q
矩阵的维度。收益为机器鱼切换游动姿态后与外界

流场环境交互消耗的能量。本文实验采用经典的

Q-learning 算法法则[16–17]:  

 ( , ) ( , ) ( max ( , ,) ( , ))Q s a Q s a v a Q s a Q s a        

其中, s 表示当前机器鱼游动所处的流场环境, s表

示机器鱼游动所处的另一个流场环境 , a 表示机器

鱼应该采取的动作(对应机器鱼能量消耗最小的体

相位差 ), a表示机器鱼切换动作的游动姿态, v 表

示机器鱼在不同摆动体相位切换后的能量消耗, 
表示学习率,  表示折扣因子。 

报酬函数: 本文定义强化学习的报酬函数  v 为

机器鱼在动作  a 下, 摆动一段时间后消耗能量的平

均值。 
更 新 策 略 : 采 用 简 单的贪 婪 更 新策略 , 即 以

(1 ) 的概率 , 采用  Q 值中最优动作值函数对应的

体相位动作, 以  概率随机选择其他体相位动作。 

2.2 实验设计 
利用两条仿生机器鱼模拟鱼类集群游动过程 ,

可以通过体相位差  CPG 调整机器鱼的游动姿态, 产

生不同的流场环境。相邻机器鱼感知当前流场环

境, 利用强化学习, 将不同游动姿态下的能量消耗

值反馈至体相位差  CPG 控制器中 , 调整游动姿态 , 

节省机器鱼游动所消耗的能量。 

控制机器鱼  A 以任意游动姿态摆动, 体相位差

在  0 至 2之间变化 , 间隔 0.2 , 产生  10 个变化的

流场环境。机器鱼  B 利用强化学习, 寻找当前流场

环境中能量消耗最小的游动姿态(定义机器鱼  B 包

含  10 个游动姿态, 每个游动姿态对应一个体相位差

参数, 体相位差在  0 至 2之间变化, 间隔 0.2 ), 将

该游动姿态对应的体相位差反馈至  CPG, 调整机器

鱼 B, 使其以最节省能量的体相位摆动。实验设计

如图  6 所示。 

两条机器鱼的前后、左右距离在约  0.3 倍体长

时, 前方机器鱼摆动脱落的涡街会直接作用于跟随

机器鱼, 对其能量变化产生较大的影响[18]。 

将两条机器鱼固定在低湍流水洞中的同一水平

面, 机器鱼  A 在前面, 机器鱼  B 在后面, 左右距离

12 cm, 前后距离  14 cm, 实验平台如图  7 所示。调 
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图 6  实验流程设计 
Fig. 6  Schematic of the experimental design 

 
图 7  实验平台 

Fig. 7  Experimental platform 

节水速与机器鱼自由游动速度至相近, 根据机器鱼

自由游动下的游速(约  0.23 m/s), 设置水洞驱动电机

的转速为  130 rpm。实验中 , 能量消耗由给机器鱼

供电的稳压值和通过 NI (national instruments)电流

采集卡采集的电流值获得, 采集时间为  3.4 s, 为摆

动周期的整数倍(摆动频率  0.85 Hz), 确保数据的准

确与稳定。 

2.3 实验结果 
第一组实验中, 基于强化学习实验原理, 采集

机器鱼  B 在变化流场环境下迭代  300 次的能量消耗

值。根据  Q-learning 算法 , 每一个流场环境下 , 机

器鱼都按照能量消耗最小的策略调整游动姿态。实

验中强化学习参数设置: 0.4, 0.8   。 

第二组实验中, 机器鱼  B 在变化的流场环境中 

自由游动, 每个流场环境下随机地给机器鱼  B 发送

一个体相位差参数, 采集机器鱼  B 在变化的流场环

境下的能量消耗值。两组实验结果如图  8 所示。 

实验中, 能量消耗值为稳压电源的电压值乘以

电流采集卡采集的电流值。定义能量效率系数  , 

用于描述机器鱼在集群游动下的能量消耗相对于机

器鱼单独游动下能量消耗的比值。 

alone school

alone

P P

P



 , 

aloneP 表示机器鱼  B 单独游动时的平均能量消耗值 , 

Pschool 为机器鱼  B 在集群游动时的平均能量消耗值。

图  8 显示, 在集群游动时, 机器鱼  B 感知流场环境, 

利用强化学习调整游动姿态游动的能量效率系数

1  10.81%, 机器 鱼  B 随 机 游 动 的 能量效 率 系 数

2  8.70%, 利用强化学习实时调整游动姿态游动

的能量效率比随机游动的能量效率提升约 24%。 

3 讨论 

对机器鱼的研究由来已久, 但侧重游动速度以

及灵活性等方面的优化, 鲜有研究考虑机器鱼游动

过程中的能量消耗问题 [19]。已有的针对机器鱼游

动效率优化的研究都采用间接估算的方法, 即推进

力与速度的乘积。间接估算的方式仅当机器鱼以恒

定速度匀速游动的时候有效, 在加速或减速的时段

存在较大偏差[20]。本文直接测量功率消耗, 可以避 

 

图 8  有无强化学习算法下的机器鱼能量消耗对比 
Fig. 8  Comparison of energy costs of the robotic fish  

with and without reinforce learning  
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免较大偏差的出现, 为后期游动效率优化的进一步

研究奠定了基础。 

本文引入反馈中枢神经控制器, 可以将当前能

耗数转换为鱼体运动的切换信号。该原理借鉴生物

学上的本体感知理论, 即生物体在运动过程中可以

通过四肢感知外界环境对本体的施力, 从而调整四

肢的运动[21]。下一步可以采用信息融合的方式, 引

入更多感知信号, 如视觉和侧线等。 

本文采用强化学习的优化算法实现运动姿态的

优化, 从而实现能量节省。由于涡流的复杂性, 基

于水动力学模型的运动优化不能满足能量消耗的优

化 [22], 而强化学习可以避免复杂的水动力学建模 , 

通过有监督的学习, 使得机器鱼个体能够达到最优

(最节省能量)的游动姿态。后期的研究可以引入无

监督学习, 并在更复杂的自然环境下测试本文提出

的方法。 

4 结论 

本文探究了一种基于强化学习的鱼群中个体能

耗优化的方法, 利用强化学习, 将机器鱼感知流场

变化信息进行编码 , 并反馈到中枢神经控制器中 , 

从而实时调整个体游动姿态, 最终实现节省游动所

消耗能量的目标。通过实验验证了该方法的可行性

和有效性, 为后续的群体编队研究奠定了基础。 

将来还有很多工作需要开展。例如, 基于强化

学习对多条鱼进行自由编队研究, 以及机器鱼的摆

幅和频率对游动能耗的影响问题的研究。 
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