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基于岭回归约简和改进支持向量机的
AUV运动快速预测方法
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摘要：准确的操纵运动预测对于水下自主航行器（AUV）的安全航行至关重要。为此，本文提出了基于岭回归模

型约简的快速最小二乘支持向量机（LS–SVM）操纵运动预测方法。首先，引入岭回归算法，在传统水动力模型的

基础上对加速度时序输入变量进行相关性分析，筛选出影响显著的水动力模型输入变量，从而降低模型计算复杂

度。其次，针对 LS–SVM算法核矩阵运算中维度高、计算复杂的问题，设计了改进拉格朗日函数以消除其中多

余的方程偏置项，降低计算高维核矩阵的负载，进一步提升对 AUV运动的预测速度。最后，通过基于

REMUS模型的仿真试验案例分析得出结论：相较于依赖传统水动力模型的标准 LS–SVM预测方法，本文所提

出的策略可在保证预测精度的前提下，缩短 29.8% 的计算运行时间。
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A fast motion prediction method for AUVs based on ridge
regression reduction and improved Support Vector Machine
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Abstract: Accurate motion prediction is crucial for the safe navigation of Autonomous Underwater Vehicles
(AUVs). A fast Least Squares-Support Vector Machine (LS-SVM) motion prediction approach based on ridge
regression algorithm is proposed in this paper. Firstly, the ridge regression analysis was incorporated into the
traditional  hydrodynamic  model  and  the  correlation  analysis  was  conducted  on  the  acceleration  time-series
input  variables  to  identify  the  relatively  important  components.  This  step effectively  reduces  computational
complexity  while  maintaining  prediction  accuracy.  Subsequently,  for  the  issue  of  high  dimensionality  and
computational complexity in the LS-SVM algorithm's kernel function matrix, an improved Lagrange function
was  designed  to  eliminate  redundant  bias  terms.  This  modification  lightens  the  burden  of  calculating  high-
dimensional kernel matrices and further enhances the speed of maneuvering prediction. Finally, case studies
based  on  the  REMUS  model  demonstrate  that  the  proposed  strategy,  compared  to  the  standard  LS-SVM
prediction method that relies on traditional hydrodynamic models, reduces computational runtime by 29.8%
while ensuring prediction accuracy.
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0  引　言

水下自主航行器（Autonomous Underwater Vehicle，AUV）作为海洋装备领域的后起之秀，在军事和

民用领域得到了越来越广泛的应用[1]。良好的操纵运动性能是评判 AUV综合性能的重要指标，更是安

全航行和完成任务的基础。

AUV操纵运动性能的预测主要由两种方法构成：基于机理模型的操纵运动预测方法，以及基于数据

驱动技术的操纵运动预测方法。其中，基于机理模型的操纵运动预测方法为白箱建模方法，通过基于水动力模

型或操纵响应模型等的运动数学模型来对 AUV的运动进行精确刻画[2−3]；基于数据驱动技术的操纵运动

预测方法则不需要参考任何模型，只需规定输入输出变量后，使用传统或人工智能算法建立输入输出变量

之间的映射，即可快速建立能够准确预测 AUV操纵运动的数学模型[4−9]。然而，以上两种方法各有优缺点，

基于机理模型的预测方法物理意义明显，但是在模型选用以及数学建模方面时间消耗较多；基于数据驱动

的方法建模快速简捷，但是该方法缺乏物理基础，预测结果可解释性差，在实际工程应用中难以被信赖[10−11]。

ν

ν

ν

在使用以上两种方法建模的过程中，最重要的步骤无疑是选取一种恰当的回归算法。传统回归算法

如基于最小二乘算法及其变式、Kalman滤波算法及其变式在建模中较为多见，以上算法的公式推导简

单，但是在存在环境噪声的情况下泛化性较差[12−13]。随着计算机科学技术的不断发展，越来越多的人工

智能算法已应用在 AUV的操纵运动预测中[14]。支持向量机（Support Vector Machine，SVM）算法及其变

式在近几年的 AUV建模以及操纵运动预测中受到了足够的重视。Wang等[15] 使用 −SVM辨识海洋航

行器模型系数对操纵运动进行预测，通过引入参数 可提升 SVM的抗噪声能力，其文中方法基于全尺寸

试验数据进行了验证。Dong等[16] 使用 Kalman滤波和 SVM对无人船的响应模型进行了辨识，并在文中

比较了两种方法的差异性。Meng等[17] 基于贝叶斯相关支持向量机对船舶运动进行时序建模，并将所提

出方法与 –SVM进行了比较验证。Luo等[18] 使用最小二乘支持向量机（Least Square–Support Vector
Machine，LS–SVM）对船舶进行了操纵运动建模，通过全尺寸航行数据对 LS–SVM的有效性进行了全面

验证，同时该研究也证明了 LS–SVM在海洋航行器领域的适用性和可延展性。裴天琪等[19] 使用加权改

进的 LS–SVM对 AUV的操纵运动进行了辨识建模研究，通过数值仿真和实航数据验证了文中方法的有

效性。然而，日渐复杂的人工智能算法对计算机性能提出了巨大挑战，尽管 LS–SVM建模方法具有高精

度和强泛化能力，但由于运算处理时高维度核矩阵的存在，导致其计算量庞大。对于 AUV水动力模型这

类参数较多、数据量丰富的情况，LS–SVM的处理稍显吃力。

为此，本文提出了一种基于岭回归模型约简的快速最小二乘支持向量机 LS–SVM操纵运动预测方

法。本文的主要贡献如下：

（1）基于岭回归算法的 AUV水动力模型约简：在传统水动力模型的基础上，结合岭回归算法对加

速度时序输入变量进行相关性分析，以筛选出相对重要的水动力模型输入变量，从而降低模型复杂度和

输入变量维度，加快操纵运动预测的速度。

（2）无偏 LS–SVM回归算法的设计：针对 LS–SVM算法核矩阵运算中维度高、计算复杂的问题，设

计了改进拉格朗日函数以消除多余的方程偏置项。数值仿真试验验证了无偏 LS–SVM回归算法的改

进效果，即在保证精度的前提下，进一步提高了操纵运动预测速度。 

1  AUV 水动力模型及约简策略
 

1.1 AUV 水动力模型

在 AUV的许多海洋应用中，如海底地形测绘和管道巡检，AUV的作业控制往往划分为深度控制
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和水平面运动控制，为此，其水平面的操纵性和稳定性对于执行精确任务至关重要。本文以 AUV水平

面运动为例，深入分析影响 AUV水平面三自由度运动的关键水动力学因素，为未来扩展到完整的六自

由度运动预测打下坚实的基础。水动力模型是一种包含各种水动力导数和干扰系数的整体型模型，它

将整个海洋航行器（包括舵、桨等）作为受力的整体来进行力学分析，能够对海洋航行器的运动进行精

确地反演及预测[20]。水动力模型的基本思想是构建关于运动模型状态量和控制量的函数，并对其在匀

速直线航行状态下按照泰勒级数进行展开。这种模型的优点在于能够简化运动模型的建立过程，同时

也更加符合物理意义上的实际情况。可以表示为
(m−Xu̇) u̇ = fu (t)
(m−Yv̇) v̇+ (mxG−Yṙ) ṙ = fv (t)
(mxG−Nv̇) v̇+ (Iz−Nṙ) ṙ = fr (t)

(1)

m u v r xG

Iz z fu(t) fv (t) fr (t) Xu̇ Yv̇ Yṙ

Nv̇ Nṙ

式中： 为海洋航行器的质量， 为其纵向速度， 为横向速度， 为艏向角速度， 为重心的纵向坐标，

为对 轴惯性矩， 、 和 是关于速度和舵角的函数映射，其中包括水动力导数， 、 、 、

以及 为附加质量或流体加速度项。

进一步地，可将式（1）表示为加速度项的表达式如下 u̇(t) = fu(t)/ (m−Xu̇)
v̇(t) =

[
(IZ −Nṙ) fv(t)− (mxG−Yṙ) fr(t)

]
/M

ṙ(t) =
[
(m−Yv̇) fr(t)− (mxG−Nv̇) fv(t)

]
/M

(2)

M = (IZ −Nṙ) (m−Yv̇)− (mxG−Yṙ) (mxG−Nv̇) fu(t) fv(t) fr(t)式中： ； 、 以及 可以被展开为如下形式
fu(t) = Xu|u|u|u|+ (Xvr +m)vr+ (Xrr +mxg)r2+Xt

fv(t) = Yv|v|v|v|+Yr|r|r|r|+ (Yur −m)ur+Yuvuv+Yuuδu2δ

fr(t) = Nv|v|v|v|+Nr|r|r|r|+ (Nur −mxg)ur+Nuvuv+Nuuδu2δ

(3)

δ式中： 为操舵角。将式（2）与（3）的非速度和加速度项合并成 u(t+1) = θu · Pu(t)
v(t+1) = θv · Pv(t)
r(t+1) = θr · Pr(t)

(4)

θu θv θr Xu̇ Pu Pv Pr式中： 、 以及 为包含 等在内的待辨识的耦合水动力系数矩阵， 、 以及 为系统速度以及加

速度变量矩阵，分别可被表示为
Pu(t) =

[
u(t),u(t)|u(t)|,v(t)r(t),r2(t),Xt

]T
5×1

Pv(t) =
[
v(t),v(t)|v(t)|,r(t)|r(t)|,u(t)r(t),u(t)v(t),u2(t)δ(t),v(t)|v(t)|,r(t)|r(t)|,u(t)r(t),u(t)v(t),u2(t)δ(t)

]T
11×1

Pr(t) =
[
r(t),v(t)|v(t)|,r(t)|r(t)|,u(t)r(t),u(t)v(t),u2(t)δ(t),v(t)|v(t)|,r(t)|r(t)|,u(t)r(t),u(t)v(t),u2(t)δ(t)

]T
11×1

θu =

[
1,
∆t

m−Xu̇
Xu|u|u |u| ,

∆t
m−Xu̇

(Xvr +m),
∆t

m−Xu̇
(Xrr +mxG),1

]
1×5

θv =

[
1,
∆t(Iz−Nṙ)

M
Yv|v|,
∆t(Iz−Nṙ)

M
Yr|r|,
∆t(Iz−Nṙ)

M
(Yur −m),

∆t(Iz−Nṙ)
M

Yuv,
∆t(Iz−Nṙ)

M
Yuuδ,−

∆t(mxG−Yṙ)
M

Nv|v|,−
∆t(mxG−Yṙ)

M
Nr|r|,−

∆t(mxG−Yṙ)
M

(Nur −mxG),−∆t(mxG−Yṙ)
M

Nuv,−
∆t(mxG−Yṙ)

M
Nuuδ

]
1×11

θr =

[
1,
−∆t(mxG−Nv̇)

M
Yv|v|,
−∆t(mxG−Nv̇)

M
Yr|r|,
−∆t(mxG−Nv̇)

M
(Yur−m),

−∆t(mxG−Nv̇)
M

Yuv,
−∆t(mxG−Nv̇)

M
Yuuδ,

∆t(m−Yv̇)
M

Nv|v|,
∆t(m−Yv̇)

M
Nr|r|,
∆t(m−Yv̇)

M
(Nur −mxG),

∆t(m−Yv̇)
M

Nuv,
∆t(m−Yv̇)

M
Nuuδ

]
1×11

(5)
θu、θv、θr然而，根据式（5）可以看出，待确认的方程状态参数 共有 23（5+11+11–4）个，这在数据量

丰富的情况下对 LS–SVM等机器学习算法的运行负担是较大的，由此引入岭回归算法对 23个变量进

行相关性分析，保留对输出变量影响较大的输入变量，以此达到模型约简的目的，最终使运算效率大大提高。 
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1.2 基于岭回归算法的模型约简

v(t)基于岭回归算法可以对式（4）~（5）进行有效约简，此外以侧向速度 的动力学方程为例，假设系

统的回归方程为

v(t+1) =1× v(t)+ θv(2)× v(t)|v(t)|+ θv(3)× r(t)|r(t)|+ θv(4)×u(t)r(t)+
θv(5)×u(t)v(t)+ θv(6)×u2(t)δ(t)+ θv(7)× v(t)|v(t)|+ θv(8)× r(t)|r(t)|+
θv(9)×u(t)r(t)+ θv(10)×u(t)v(t)+ θv(11)×u2(t)δ(t) (6)

与传统多元线性回归方法不同的是，岭回归算法在目标函数中添加了惩罚项，使目标函数为

J(θv) =
n∑

i=1

(v(t+1)−Pv(i)θv(i))2+

n∑
i=1

λθv(i)2 (7)

λ式中： 为岭回归参数。

θv通过求解式（7），可得系数

θv = (Pv
T Pv+λI)−1 Pv

Tv(t+1) (8)
I Pv λ

θvi λ

式中： 为与输入变量 矩阵维度相同的对角阵。进一步地，如果对岭回归参数 做出改变，可以发现

随 的变化响应，进而对变量进行筛选和约简。由此，为简化三自由度的 AUV运动数学模型奠定了

理论基础。 

2  LS–SVM 算法及其快速性改进

S = {(Pv(1),v(1+1)), (Pv(2),v(2+1)), · · · , (Pv(i),v(i+1))}ni=1设样本集 ，按照参考文献[14]中的方法，

LS–SVM目标函数如下

min
ω,b,ξ

12ωTω+
1
2

C
n∑

i=1

ξ2
i


subject to
v(i+1)− (ωTΦ(Pv(i))+b

)
= ξi

(9)

ξi ω Φ式中：C为正则化参数也称惩罚因子， 为回归误差， 是权重向量，b为偏置量， 为核函数。

拉格朗日函数可表示为

L(ω,b, ξ,α) =
1
2
ωTω+

1
2

C
n∑

i=1

ξ2
i −

n∑
i=1

αi
(
ξi− v(i+1)+ωTΦ(Pv(i))+b

)
(10)

αi式中： 为拉格朗日乘子。由 KKT条件在导数为零时可得如下维度为（n+1）×（n+1））的方程组



0 1 · · · 1

1 ΦT(Pv(1))Φ(Pv(1))+
1
C
· · · ΦT(Pv(1))Φ(Pv(n))

...
...

. . .
...

1 ΦT(Pv(n))Φ(Pv(1)) · · · ΦT(Pv(n))Φ(Pv(n))+
1
C





b

α1

...

αn


=



0

v(2)

...

v(n+1)


(11)

然而，在实际应用时上述算法公式伴随着庞大的计算量，尤其是式（11）左侧的高维度输入变量，这

在数据丰富且使用批处理技术的情况下，对计算机的运算性能提出了挑战[12]。由此，本文提出了一种

LS–SVM的快速性变式，改进的拉格朗日函数如下

L(ω,b, ξ,α) =
1
2
ωTω+

1
2

C
n∑

i=0

ξ2
i −

n∑
i=0

αi
(
ξi− v(i+1)+ωTPv (n)+b

)
+

b2

2λ2
(12)
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b2

2λ2 b式中：添加了额外的附加项 是为了在后续的理论推导中消除偏置项 ，这样将会使线性方程组的维

度降低，从而使计算负载在一定程度上得到降低。相应地，线性方程组变为（维度 n×n）
ΦT (Pv(1))Φ (Pvv(1))+λ2+

1
C
· · · ΦT (Pvv(1))Φ (Pvv(n))+λ2

...
. . .

...

ΦT (Pvv(n))Φ (Pvv(1))+λ2 · · · ΦT (Pvv(n))Φ (Pvv(n))+λ2+
1
C

×

α1

...

αn

 =

v(2)
...

v(n+1)

 (13)

可以看出，通过引入附加项，式（13）较式（12）的维度得到降低，在数据量丰富的情况下，计算效率的

提升尤为明显。下一章我们将通过试验案例对上述结论进行佐证。 

3  试验案例验证

本章使用 REMUS AUV模型的 30° Zigzag仿真试验数据作为改进后机理建模的数据来源，在

MATLAB仿真平台中进行三自由度运动预测，通过与原始数据进行对比，验证改进后策略的有效性。

具体来说，使用如式（7）所示的岭回归算法对式（1）~（5）的水动力模型进行适当约简，以此减少不必要的

计算资源占用和消耗，最后使用改进的快速 LS–SVM来进一步提升 AUV操纵运动预测的速度，具体见

图 1。
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图 1  本文算法流程图

Fig.1  Work flow of the proposed strategy
  

3.1 岭回归算法的模型约简

根据岭回归定义，岭轨迹图可以刻画多项式回归参数随岭回归参数的变化趋势，其中多项式回归

参数的绝对值大小，反映了对应输入项对该多项式输出的影响程度，因此可以把绝对值较小的回归参数

所对应的输入变量进行移除，由此来达到约简模型的效果。

将 AUV的运动数据代入式（4），使用岭回归算法可得输入输出数据的相关性，如图 2~4所示。
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由图 2~4可得出各个输入变量对各输出变量的影响程度，我们根据上图对回归系数绝对值较小的

进行约简，其中星号标注的为对应的被选取标量，单变量使用红色星号标记，变量有两两重合的情况使

用绿色星号来标记。由此得出约简前后的水动力模型对比如图 5所示。

综上，我们已对水动力模型完成了约简，为我们随后使用机器学习算法进行操纵运动预测奠定了基础。 

3.2 LS–SVM 的快速性改进验证

在本节中，将基于上述约简后的水动力模型，使用快速改进的 LS–SVM算法对 REMUS模型的操

纵运动进行预测。具体地，使用 30° Zigzag仿真数据作为训练和测试集，25° Zigzag以及 35° Zigzag仿

真数据作为泛化集。

首先，使用快速改进的 LS–SVM算法对 REMUS AUV模型的 30° Zigzag仿真数据进行机理辨识
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u图 2   方向的岭回归分析图

uFig.2  Analysis in   direction based on the ridge
regression algorithm　　　　　　　　
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v图 3   方向的岭回归分析图

vFig.3  Analysis in   direction based on the ridge
regression algorithm　　　　　　　　
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r图 4   方向的岭回归分析图

rFig.4  Analysis in   direction based on the ridge regression algorithm

 

 

图 5  约简前后的水动力模型比较

Fig.5  Comparison of hydrodynamic models before and after reduction
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建模。其中，30° Zigzag仿真数据的 90% 为训练集，10% 作为测试集，仿真平台为 MATLAB 2016a软

件，PC端搭载 2.3 GHz Core i5–8300H处理器，

安装内存为 24.0 GB。
基于 30° Zigzag仿真数据的辨识建模结果

如图 6所示。

u

u
v、r

u

由图 6可以看出，本文提出的方法在精度

方面与原（未改进）方法差异不大，在 方向上还

显示出了更加令人满意的结果，这可能是因为

原水动力模型中冗余的输入变量对输出变量产

生了不必要的干扰，导致预测的结果较原始值

存在偏差，而约简之后的 方向方程中完全除去

了与 方向的耦合项，这样便减弱了其他方

向变量对 方向上建模预测的不良影响。值得

注意的是，通过水动力模型的约简和 LS–SVM
算法的改进，AUV操纵运动预测的计算效率得

到了有效提高，未改进方法的运行时间为 93.1 s，
改进方法的运行时间为 65.4 s，效率提升了 29.8%，

这在数据量充沛的 AUV运动建模以及操纵运

动预测中提升效果将会更加明显。进一步地，

根据均方根误差（RMSE）来评价模型反演精度，

结果如表 1所示。

接下来，为了验证模型的泛化能力与精度，

我们将基于 30° Zigzag求出的水动力约简模型

用作泛化 15° Zigzag、25° Zigzag以及 35° Zigzag
运动，具体如图 7~9所示。
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图 6  30° Zigzag仿真数据反演验证

Fig.6  Model validation using the 30° Zigzag test data

 

表 1  30° Zigzag 模型反演 RMSE
Tab.1  RMSE  of  the  model  validation  using  30°

Zigzag test data
 

u/(m·s−1) v/(m·s−1) r/(rad·s−1) 运行时间/(s)
未改进方法 0.0257 0.0135 0.0319 93.1

本文改进方法 0.0015 0.0135 0.0316 65.4
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图 7  25° Zigzag仿真数据泛化验证

Fig.7  Model generalization validation using the 25°
Zigzag test data　　　　　　　　　　　　
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图 8  35° Zigzag仿真数据泛化验证

Fig.8  Model generalization validation using the 35°
Zigzag test data　　　　　　　　　　　　
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u

由图 7~9可以看出，本文提出的约简模型结合改进快速 LS–SVM算法，可以有效且稳定地对

AUV操纵运动进行预测，且能够在保持精度的前提下减轻计算机运算负载压力，预测算法所需的运行

时间大大减少（从 93.1 s降至 65.4 s）。值得一提的是，在 方向上的预测精度始终保持有比原模型更加

出色的性能，这足以证明本文方法的泛化能力也是令人满意的。

最后，给出上述方法的 RSME来量化评判精度，以及将验证和泛化测试中未改进方法与本文方法

的 RMSE值进行汇总，如表 2所示。
 
 

表 2  Zigzag 模型泛化 RMSE
Tab.2  RMSE of the model generalization

 

RMSE（未改进|改进）

u/(m·s−1) v/(m·s−1) r/(rad·s−1)
15° Zigzag泛化试验 0.0255|0.0067 0.0132|0.0130 0.0295|0.0304
25° Zigzag泛化试验 0.0256|0.0028 0.0137|0.0136 0.0320|0.0323
35° Zigzag泛化试验 0.0258|0.0025 0.0138|0.0138 0.0328|0.0315

  

4  结　论

本文基于岭回归算法对水下自主航行器水动力模型进行了约简，结合改进后的快速 LS–SVM变式

算法，建立了精确省时的 AUV三自由度操纵运动预测模型，通过反演与泛化三自由度运动与实际数据

的对比验证，得出以下结论：

（1）引入岭回归算法对传统水动力模型进行约简，在保持建模预测精度的同时有效降低了模型复

杂度，这意味着我们可以用更简洁的模型来描述并预测 AUV的操纵性能。

（2）通过在 LS–SVM的拉格朗日函数中添加附加项，成功地降低了高维方程组的复杂度，提高了算

法的计算效率，进一步提高了 AUV操纵运动预测的速度。

 

1.5

1.4

1.3
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

t/s

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
t/s

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
t/s

−0.084
−0.086
−0.088

92 94 96
0.05

0
−0.05
−0.10

−0.22
−0.23

88 90 92
0.2

0
−0.2

u/
(m

·s
−1

)
v/

(m
·s

−1
)

r/
(r

ad
·s

−1
)

原值 未改进方法 本文改进方法

 

图 9  15° Zigzag仿真数据泛化验证

Fig.9  Model generalization validation using the 15° Zigzag test data

第 12期 裴天琪等：基于岭回归约简和改进支持向量机的 AUV··· 1845



本文研究仍有不足之处：使用单一的 Zigzag操纵运动数据不能完全满足建模所需要的充足激励的

需求，后续可以考虑使用多舵角实航数据进行本文策略的有效性研究；此外，将本文策略编入 AUV艇

载单片机等处理器中来验证本文方法的应用可行性同样重要。
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