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摘要：采用辨识得到的非参数模型对船舶运动控制参数进行整定。本文利用采集获得的船舶运动数据，应用局部高

斯过程回归（Local Gaussian Process Regression，LGPR）方法对船舶运动进行非参数建模与预报。将控制参数的整

定问题转化为优化问题，设计可以提高控制性能的适应度函数，并利用遗传算法（Genetic Algorithm，GA）对控制参

数进行整定。仿真试验结果表明，本文所提出的方法在路径跟随与避障控制中具有良好的控制精度与动态性能。
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Abstract: The  identified  nonparametric  model  was  used  to  tune  the  control  parameters  of  the  ship  motion.
Local Gaussian Process Regression (LGPR) method was utilized to model and predict the ship motion based on
the collected ship motion data. The tuning of control parameters was converted to an optimization problem. The
fitness function was designed to improve the control performances, and Genetic Algorithm (GA) was applied to
tune  the  control  parameters.  The  simulation  results  demonstrate  that  the  proposed  method  has  satisfactory
control accuracy and dynamic performances in the path following and obstacle avoidance control.
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0  引　言

船舶运动控制方法按照是否依赖准确的船舶运动数学模型，可以粗略地划分为两类：无模型控制
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（Model–free control）和基于模型的控制（Model–based control）。无模型控制方法中应用较为广泛的方

法包括 PID控制[1]、滑模控制[2] 和模糊控制[3] 等。

相比无模型控制，基于模型的控制方法需要准确的船舶操纵运动数学模型，以优化控制指令序列

或控制参数。目前基于模型的控制方法在船舶运动控制领域的工程应用较少，最重要的原因之一是难以

用较低成本的手段建立一个准确的船舶动力学模型。然而，随着系统辨识技术的发展，基于自由自航模试

验或实船试验采集获得的船舶运动数据，可以应用机器学习算法便捷地建立准确的船舶运动数学模型[4]。

基于系统辨识的船舶操纵运动建模方法可以分为参数建模方法和非参数建模方法。参数建模方

法需要有先验的船舶动力学模型结构，非参数建模方法则仅依靠输入与输出数据，建立它们之间的非线

性映射关系。近年来，基于人工智能技术的系统辨识方法在船舶操纵运动建模领域得到了广泛的关注

与应用。在这些方法中，高斯过程回归（Gaussian Process Regression, GPR）因其可解释性强、擅长处理

小样本和含有噪声的数据集以及可对预报结果进行不确定度量化等优点，已在船舶操纵运动的非参数

建模和预报中表现出良好的性能[5−7]。

目前，将辨识得到的非参数模型与船舶运动控制相结合的研究还较少。本文采用局部高斯过程回

归（Local Gaussian Process Regression, LGPR）方法对船舶运动进行非参数建模与预报；进一步地，将控

制参数的整定问题转化为优化问题，提出一种基于所辨识的非参数模型的运动控制参数整定方法。本

研究可为船舶运动控制参数的整定提供新思路，拓展系统辨识方法的应用范围。 

1  基于局部高斯过程回归的船舶操纵运动非参数模型建模
 

1.1 船舶操纵运动数学模型

根据Abkowitz模型[8] 的数学结构，船舶在水平面进行操纵运动时，三个方向的加速度分量可以表达为

u̇ =
f1(u,v,r, δ)

m11

v̇ =
m33 f2(u,v,r, δ)−m23 f3(u,v,r, δ)

m22m33−m32m23

ṙ =
m22 f3(u,v,r, δ)−m32 f2(u,v,r, δ)

m22m33−m32m23

(1)

u̇ v̇ ṙ式中：u、v、r和 δ分别为纵向速度、横向速度、转艏角速度和舵角； 、 和 分别为上述三个方向的加速

度分量；m11、m22、m33、m23、m32 为含船舶惯性水动力导数的总质量和总惯性矩等参数，它们均为不随

时间变化的常数；f1、f2 和 f3 为与速度（角速度）分量和舵角相关的非线性函数。

u̇ v̇ ṙ由式（1）可知， 、 和 可视作 u、v、r和 δ的非线性函数[4,9]，即
u̇ = h1(u,v,r, δ)
v̇ = h2(u,v,r, δ)
ṙ = h3(u,v,r, δ)

(2)

hi(u,v,r, δ)
[u,v,r, δ] u̇ v̇ ṙ

式中： 为非参数辨识方法需要辨识的非线性函数，其中 i=1, 2, 3。因此在船舶三自由度操纵运

动的非参数建模中，系统辨识算法的输入为 ，输出则分别为 、 和 。 

1.2 局部高斯过程回归算法

根据 1.1节所推导的输入输出结构，本文采用 LGPR方法对船舶操纵运动进行非参数建模与预报。

f (x)
首先给出 GPR算法的推导。高斯过程（Gaussian Process, GP）是随机变量的集合，其中的任意有限

维随机变量的分布都满足联合高斯分布，GP由其期望与方差完全决定。假设 为一个 GP，则

f (x) ∼ GP(m(x),k(x, x′)) (3)
m(x) k(x, x′)式中： 为均值函数， 为协方差函数，它们的数学表达式如下

m(x) = E
[
f (x)

]
(4)
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k(x, x′) = E
[
( f (x)−m(x))( f (x′)−m(x′))

]
(5)

X∗ D = {xi,yi}ni=1 xi

[u,v,r, δ] yi u̇ v̇ ṙ X∗
yi(i = 1,2, · · · ,n) X∗

对于待预测样本 ，GPR算法首先在训练集 上建立先验函数（其中 为第 i个样本的

输入，在本文中即为 ； 为第 i个样本的输出，在本文中即为 、 和 ），然后将其转化为在 上

的后验分布。在先验条件下， 组成的矩阵 y与 处的函数值的联合分布满足[
y

f (X∗)

]
∼ N

(
0,

[
K(X,X)+σ2

nIn K(X,X∗)
K(X∗,X) K(X∗,X∗)

])
(6)

σ2
n X = [x1, x2, · · · , xn]T

Ki j = k(xi, x j)

式中： 为观测值噪声的方差， ，In 为 n维的单位矩阵；K为协方差矩阵，矩阵中的元

素为 。

p( f (X∗)|X, y,X∗)基于式（6），可以解得联合高斯分布 满足

m( f (X∗)) = E[ f (X∗)|X, y,X∗] = K(X∗,X)[K(X,X)+σ2
nIn]−1y (7)

cov( f (X∗)) = K(X∗,X∗)−K(X∗,X)[K(X,X)+σ2
nIn]−1K(X,X∗) (8)

式中：cov为协方差。

需要指出的是，应用 GPR算法训练非参数模型，并不要求训练数据满足一个高斯分布。GPR算法

的基础是 GP，而 GP是一系列关于连续域的随机变量的联合，而非针对每一个域上的随机变量都服从

高斯分布，即 GPR只是假定这些随机变量的每个有限集合是一个多元（联合）高斯分布。

θ

p(y|X,θ)

基于 GPR方法辨识获得的非参数模型含超参数，超参数的整定与优化过程即 GPR算法训练模型

的过程，将这些待整定的超参数组成的向量记为 。本文采用基于极大似然估计（Maximum Likelihood
Estimation, MLE）的共轭梯度算法，对非参数模型中的超参数进行优化。首先给出边际似然函数

，其满足

p(y|X,θ) =
w

p(y| f ,X,θ)p( f |X,θ)d f (9)

p(y| f ,X,θ) p( f |X,θ)式中： 为似然函数， 为先验函数。为方便计算，构造如下对数函数对式（9）进行转化

log(p(y|X,θ)) = −1
2

yT
(∑

θ

)−1
y− 1

2
logdet

(∑
θ

)
− n

2
log2π (10)

此时问题转化为

θ̂ = argmaxlog(p(y|X,θ)) (11)
log(p(y|X,θ)) θ θ j梯度法在经典 GPR方法参数整定中应用广泛的直接原因是， 对 中的每个元素 的

偏导数均具有解析解，即 
λ =

(∑
θ

)−1
y

∂

∂θ j
log(p(y|X,θ)) = 1

2
tr


[
λλT−

(∑
θ

)−1
] ∂ (∑θ

)
∂θ j


(12)

X = [x1, x2, · · · , xn]T

为了提高经典 GPR方法在预报阶段的计算效率，本文将聚类分析方法引入 GPR，建立一种

LGPR方法。对于输入矩阵 ，X中的 n个样本可以根据相似度由聚类分析方法自动

划分为 k个聚类，即
X→ [X1,X2, · · · ,Xs, · · · ,Xk]T

size(X1)+ size(X2)+, · · · ,size(Xs)+, · · · , size(Xk) = n
(13)

X1,X2, · · · ,Xs, · · · ,Xk X = [x1, x2, · · · , xn]T式中： 为从 中划分的 k个聚类。

X∗ X∗
X = [x1, x2, · · · , xn]T

X∗ Xs = [xs1, xs2, · · · , xsm]T (m < n) Xs

X∗ X
f (X∗)

根据 Rasmussen等的数学推导[10]， 的预报结果主要由训练数据集中与 相似度高的样本决定。

因此，为了提高基于 GPR方法建立的非参数模型预报效率，在 的聚类分析完成后，待

预测样本 的预报结果可以在聚类 上进行计算（ 为所有聚类中，聚类中

心距离 最近的聚类），而不必在整个数据集 上进行计算。这样不仅可以加速预报，还能保证一定的

预报精度。此时， 的均值和协方差计算式为

m( f (x∗)) = E[ f (X∗)|Xs, ys,X∗] = K(X∗,Xs)[K(Xs,Xs)+σ2
nIm]−1ys (14)

cov( f (X∗)) = K(X∗,X∗)−K(X∗,Xs)[K(Xs,Xs)+σ2
nIm]−1K(Xs,X∗) (15)
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ys =
[
ys1,ys2, · · · ,ysm

]T Xs (m < n)式中： 为 对应的观测值向量 。

综合 1.1与 1.2节，基于 GPR方法建立的非参数模型的建模与预报流程如图 1所示。
 
 

非参数模型的数学结构

非参数建模算法

控制量
δ

辨识获得的非参数模型

训练

积分
预报

输入 输出

输入: u(k), v(k), r(k), δ(k)
输出: u(k), v(k), r(k)· · ·

u(t)
v(t)
r(t)
δ(t)

u, v, r

u(t)
v(t)
r(t)

·
·
·

 

图 1  基于 LGPR方法建立的非参数模型的建模与预报流程

Fig.1  Workflow of the modeling and prediction of the nonparametric model established by LGPR

  

2  控制律与控制参数整定方法
 

2.1 控制律

本文采用如图 2所示的间接控制策略实现船舶运动控制。运动控制由三个闭环组成，其中外环为

航迹控制环，中环为艏向控制环，内环为舵角控制环。间接控制策略的核心思想是将船舶位置的控制任

务（如路径跟随与避障）转换为一定时间序列上的艏向控制任务，从而可以方便地解算出舵角指令。
 
 

轨迹控制环

艏向控制环

舵角控制环

艏向控制航迹控制 舵角控制

舵角传感器

艏向角传感器

船位传感器

被控船舶

Pd(t)

ψd(t) δd(t)

δ(t)

δ(t)Δψ(t)

ψ(t)P(t)

+
+ +

− − −

ΔP(t)

 

图 2  间接控制策略

Fig.2  Indirect control strategy
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船舶艏向控制环中所采用的控制器为 PID控制器。作为一种经典的线性控制器，PID被广泛应用在

各种控制场景与任务中，并表现出了良好的控制效果。对于艏向控制任务，可根据下式获得舵角控制量为

δ = kp∆ψ(t)+ ki

w t

0
∆ψ(τ)dτ+ kd

d∆ψ(t)
dt

(16)

∆ψ(t) ψ(t) ψd(t) kp ki kd式中： 为船舶当前的艏向角 和期望的艏向角 之间的偏差， 、 和 分别为比例参数、积分

参数和微分参数。船舶动力学具有很强的非线性，这使得仅依赖控制误差反馈或者根据专家经验对控

制参数进行整定十分困难。基于模型的方法则可以充分考虑船舶动力学系统的特性，是一种实用且可

靠的整定和优化控制参数的方法。

本文在航迹控制环中，路径跟随的制导律为经典的视线法（Line–of–Sight, LOS）。对于直线路径跟

随控制，LOS制导律的几何示意图如图 3所示。

V⃗ ψ0

ψ0 = ψ−β β

P(t)(xt,yt) Pk(xk,yk)
Pk+1(xk+1,yk+1) ss(t) es(t)

PkPk+1 PkPk+1

P(t) PkPk+1

Plos P(t) PkPk+1

∆s

在图 3中， 为船舶的合速度矢量， 为船

舶当前的航向角（ ， 为船舶的漂角），

为 船 舶 当 前 的 位 置 ， 和

为目标航路点， 和 分别为

路径沿航路段 的误差和垂直于 的误

差。LOS向量以 为起点，与 相交于

，该点也可以看作是由 在 上的投影

点向前延伸 而获得，R为 LOS向量的范数。

PkPk+1

es(t)→ 0 χlos

为了控制船舶的位置收敛至航路段 ，

即 ，直线路径跟随的期望航向角 的

计算式如下

χlos = χp+χr(es) = arctan
(

yk+1− yk

xk+1− xk

)
+ arcsin

(
−es(t)

R

)
(17)

上式给出的制导律稳定性在文献[11]中已进行证明。

Pk+1(xk+1,yk+1)
Pk+1Pk+2

当被控船舶接近 时，即被控船舶的位置满足下式条件时，被控船舶需要对下一个直线

航路段 进行跟随。

(xk + 1− xt)2+ (yk + 1− yt)2 ⩽ rL
2 (18)

rL式中： 为临界距离。

对于曲线路径跟随控制，采用 Serret–Frenet（{SF}）坐标系下的 LOS制导律，其几何示意图如图 4

所示。

χSF
−→
V

γlos

图 4中，x{SF}和 y{SF}分别为{SF}坐标系的

x轴和 y轴。sc 和 ec 分别为{SF}坐标系下路径

跟随的纵向误差和横向误差， 为 和 x{SF}之
间的夹角。曲线路径跟随的期望航向角 的计

算式为

γlos {SF} = arctan
(
−ec

∆c

)
(19)

∆c式中： 为大于 0的常数。同时，设置虚拟目标

的速度控制律为

ṡa =
∣∣∣∣V⃗ ∣∣∣∣cos(χSF)+K1sc (20)

式中：K1 为大于 0的参数。

式（19）和（20）给出的制导律稳定性在文

献[11]中已进行证明。

 

Pk

Plos

Pk+1

Pj

x0

R

x

y

y0

χp

χlos

χlos

V

Δs

ss(t)

P(t)

es(t) ψ0

→

 

图 3  直线路径跟随的 LOS制导律几何示意图

Fig.3  Geometric  diagram of  LOS guidance  law  for  straight-
line path following

 

ψ0

ψ ψSF

x

x{SF}

x{SF}

y{SF}

y{SF}

虚拟目标
{SF}

曲线路径

曲线路径的切线

χSF V
→

x0

y0

y

ec(t)

sc(t)

 

图 4  曲线路径跟随 LOS制导律几何示意图

Fig.4  Geometric  diagram  of  LOS  guidance  law  for  curved
path following
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Po(xo,yo) Ro

P(t) Po P(t)Po P(t)Po Rs

P(t)Po Rs

ψ0

对于避障控制，考虑如图 5所示的中心坐标为 且半径为 的圆形障碍物区域。首先，计算
当前船舶位置 与 之间的距离 ，如果 大于安全距离 ，如图 5（a）所示，则被控船舶可以

认为是安全的，不需要采取避障措施，在这种情形下，船舶的期望航向角等于在路径跟随制导律中解算
出的期望航向角；如果 小于安全距离 ，如图 5（b）所示，则认为被控船舶开始迫近障碍物，在这种

情况下，需要根据船舶当前的航向角 进一步判定是否需要改变艏向角，这可以分为如下两种情况。
  

碰撞危险边界

障碍物边界

Po

Ro
Rs

P(t)

（a）P(t)Po 大于安全距离 Rs （b）P(t)Po 小于安全距离 Rs

碰撞危险边界

障碍物边界

Po

Ro
Rs

P(t)

 

图 5  船舶避障的态势

Fig.5  Situation of obstacle avoidance
 

−→
V第一种情况，如果合速度 所在的射线与障碍物边界没有交点，如图 6（a）所示，则可以认为被控船

舶在朝着远离障碍物边界的方向航行，在这种情形下，船舶的期望航向角仍等于在路径跟随制导律中解
算出的期望航向角。
  

障碍物边界 障碍物边界

Po
Po

Ps

Pm

lm

Ps

θm

θsV
→ V

→

ψ0

ψ0

α0 α0

x0 x0

y0 y0P(t) P(t)
→

（a）V 所在的射线与障碍物边界没有交点
→

（b）V 所在的射线与障碍物边界有交点

χca

 

−→
V图 6   所在的射线与障碍物边界的几何位置关系

−→
VFig.6  Geometric diagram of position relationship between   and obstacle boundary

 

−→
V

χca

第二种情况，如果合速度 所在的射线与障碍物边界有交点，如图 6（b）所示，此时认为被控船舶有

着较大的碰撞风险，需要改变其航向角，以使其朝着远离障碍物的方向航行。在这种情形下，避障的期

望航向角 的计算式为
χca = θs+ θm+αo = arcsin

Ro

P(t)Po

+ arctan
lm

P(t)Ps

+αo (21)

θs
−−−−−→
P(t)Po

−−−−−→
P(t)Ps Ps P(t)

lm θm
−−−−−→
P(t)Ps

−−−−−→
P(t)Pm αo

−−−−−→
P(t)Po x0

式中： 为 与 之间的夹角（ 为过船舶当前的位置 向障碍物边界作切线，位于船舶右舷

一侧的切点）， 为延伸距离， 为 与 之间的夹角， 为 与 轴之间的夹角。船舶的

航向角在避障制导律的作用下，朝着远离障碍物的方向变化。 

2.2 基于船舶运动非参数辨识模型的控制参数整定方法

根据第 1章中的相关内容，基于 LGPR方法可以对船舶运动非参数模型进行辨识。在此基础上，
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引入全局优化算法对式（16）中的 PID控制参数进行整定和优化。

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）具有扩展性强、结构灵活和不容易陷入局部最优的特点[12]，因此

本文使用 GA，基于辨识模型对控制参数进行整定和优化。基于所辨识的船舶运动非参数模型的控制

参数整定方法的核心思想是：首先在 GA中，使种群中每个个体的染色体上包含控制参数解的信息；然

后，根据“适者生存，优胜劣汰”的思想，基于待评估的控制参数及辨识得到的非参数模型，进行船舶运

动控制试验的仿真模拟，计算种群中每个个体（即控制参数的解）的适应度函数值。

本文将控制参数的整定问题转化为优化问题，因此在 GA中需要设计合适的适应度函数以评价控

制参数作用下系统的性能。用于整定控制参数的 GA中，适应度函数 F设计为

F =
1w T

0
(ω1 |ψ(t)−ψd(t)|+ω2δ

2(t))dt
(22)

ω1 ω2 ω1 |ψ(t)−ψd(t)|
ω2δ

2(t)
式中：T为对船舶运动控制试验进行仿真模拟的持续时间， 和 为权值。 这一项为绝

对误差积分指标，表征的是控制误差，可以引导种群中的个体向着控制精度提升的方向进化； 这

一项表征的是操舵强度，可以引导种群中的个体向着降低操舵强度的方向进化。

在避障控制中，为了避免被控船舶与障碍物发生碰撞，引入式（23）所示的惩罚函数，引导 GA中的

个体向着避免与障碍物发生碰撞的方向进化。
if P(t)Po < Ro, then


F∗h =

1w T

0
(ω1 |ψ(t)−ψd(t)|+ω2δ

2(t)+Mca)dt

Mca = K2


else

(
F∗h = F

) (23)

Mca K2式中： 为碰撞惩罚项， 为一个极大的正数。显然，在控制的动态过程中，发生与障碍物相碰撞的个

体，适应度值将极小，有着极高的几率被淘汰。

当种群中每个个体的控制试验的仿真模拟完成后，进行选择操作。适应度函数值较高的个体有更

高的几率被保存至下一代迭代。交叉操作与变异操作用于产生新的个体，以增加种群的多样性。当

GA进化结束时，选择具有最高适应度函数值的解作为控制参数的最终解。

本文所提出的基于辨识所得的船舶运动非参数模型的控制参数整定方法的工作框图如图 7所

示。从图中可知，不同于传统 PID控制器在整定控制参数时所采用的试凑法，本文所设计的控制器是

基于辨识所得的非参数动力学模型对控制参数进行整定与优化，这样可以考虑船舶动力学特性，提高控

制器处理非线性系统的能力。
  

开展被控船舶的自航模试验
(或实船试验)

根据辨识获得的非参数模型, 开展船舶运动计算机模拟控制
试验, 计算每个个体所携带的控制参数的解的适应度函数值

采集运动数据, 供系统辨识
算法进行非参数建模

基于 LGPR 方法建立
船舶动力学非参数模型

初始化种群, 并使种群中的每个
个体携带控制参数的解的信息

开展选择操作, 交叉操作
与变异操作

开始

结束

进化结束
否

是

选择具有最高适应度函数值的
个体所携带的控制参数的解,

作为控制参数的最终解
 

图 7  基于所辨识的非参数动力学模型的控制参数整定方法流程图

Fig.7  Workflow of the tuning of control parameters of the nonparametric model established by identification 
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3  算例与分析
 

3.1 研究对象

本文的研究对象为Mariner船，该船的主要参数见表 1。
利用 Chislett和 Strom–Tejsen[13] 通过试验测定的 Mariner船的水动力导数，建立该船的 Abkowitz

模型并开展操纵运动仿真试验，获得运动状态与舵角的时历数据，用以构造数据集。在本文中，通过标

准操纵性试验数值模拟得到训练数据集，包括 10º/10º Z形试验和 20º/20º Z形试验，各获得 400个样本，

共计 800个样本。数据集中样本的采样周期为 0.5 s。
基于本文第 1章中所给出的 LGPR算法，辨识得到 Mariner船操纵运动的非参数模型。采用平方

指数协方差函数，同时用 k–means算法进行聚类分析。采用 Calinski–Harabasz指数法[14] 确定数据集的

聚类数为 3，各聚类所包含的样本量见表 2。

为了测试基于 LGPR方法的非参数建模与预报性能，开展训练集中没有涉及的 20º/10º Z形操纵运

动的预报，结果如图 8所示。从图中可以看出，所建立的非参数模型的预报结果与标准值吻合良好，表

明非参数模型具有较高的预报精度，可以被用来进行运动控制参数的整定。 

 

表 1  Mariner 船主要参数

Tab.1  Main parameters of a Mariner class vessel
 

参数
垂线间长

Lpp /m
型宽

B /m
吃水

d /m

排水

量Δ /t

设计航

速u0 /kn

数值 160.93 23.17 8.23 19 004.525 15

 

表 2  各聚类包含的样本量

Tab.2  Sample quantity for each cluster
 

聚类 聚类A 聚类B 聚类C 总数

样本量 289 365 146 800
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图 8  辨识得到的非参数模型对 20º/10º Z形操纵运动的预报结果

Fig.8  Prediction results of 20º/10º zigzag maneuver by the identified nonparametric model
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3.2 直线路径跟随与避障控制

本节开展船舶的直线路径跟随与避障控制研究。直线路径跟随中所采用的 LOS制导律中的参数

设置为：R= 2Lpp+es（t），rL= 2Lpp。避障控制所采

用的制导律中的参数设置为：Rs= 7Lpp+Ro，lm=
Lpp；K1=  0.01，K2= 99 999。GA中的参数设置

为：ω1= 0.999，ω2= 0.001，交叉概率 Pc= 0.9，变
异概率 Pm= 0.1，种群大小 MG= 30，进化代数

GE= 50。障碍物半径 Ro 为 500 m，障碍物中心

点和目标航路点的坐标如表 3所示。船舶初始

位置的坐标设置为（0, 0），初始艏向与 y轴正半

轴方向一致。

根据第 2章中所给出的运动控制参数整定

方 法 （ Identified  Nonparametric  Model–based
Tuning Method，INMBTM），对式（16）中的控制

参数进行优化。整定结果为 kp = 0.761，ki ≈ 0，
kd = 46.626，种群的目标函数值（即适应度值的

倒数）随进化代数的变化曲线如图 9所示。

以 Fossen[11] 在开源的“MSS–master”工具

箱 （MSS）中采用的 Mariner船的控制参数

（kp=1，ki≈ 0，kd=10）作为对比，将两组参数的控

制器分别作用于研究对象 Mariner船。图 10给

出了控制过程中的运动轨迹、舵角与横向误差的结果；表 4展示了两种控制器性能的对比，表中的

em 和 δm 分别为路径跟随的横向误差序列和舵角控制序列构成的向量的二范数。

从图 10（a）可以看出，两种控制参数下的船舶均能完成直线路径跟随任务，并对障碍物进行规避，

表明本文所设计的直线路径跟随与避障制导律是有效的。基于所辨识的非参数模型整定的控制参数下

的船舶运动轨迹更加柔顺，表现在对障碍物进行规避后的复航阶段，运动轨迹的曲率变化相对较小。

图 10（b）表明，MSS的舵角变化更加剧烈；从表 4也可以看出，MSS的 δm 远大于 INMBTM的相应值。

INMBTM更小的 δm 可以归因于适应度函数中所引入的操舵强度项。另外，从表 4可以看出，MSS的

em 也更大，表明 MSS的控制误差更大，图 10（c）所展示的横向误差结果也印证了这一点。以上结果表

 

表 3  障碍物中心点和目标航路点的坐标

Tab.3  Position  coordinates  of  the  obstacle  and
the target way points

 

坐标 障碍物中心点 航路点1 航路点2
x/m 0 0 0
y/m 3000 0 6000
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图 9  种群的目标函数值随进化代数的变化

Fig.9  Variation  of  the  objective  function  values  with  the
evolutionary generations
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明，基于所辨识的非参数模型整定的控制参数，

可以以较小的操舵强度实现更高的控制精度。这

可以归因于在基于所辨识的非参数模型的控制参

数整定过程中，本文所提出的方法不仅可以考虑

船舶的操纵运动特性，而且可以引导控制参数

的解兼顾减小控制误差和适当降低操舵强度。 

3.3 曲线路径跟随与避障控制

本节介绍开展的船舶曲线路径跟随与避障控制研究。曲线路径跟随所采用的 LOS制导律中的参

数设置为：Δc= 1.5Lpp，rL= 2Lpp。避障制导律中所采用的参数设置与 3.2节中的参数设置相同，障碍物半

径 Ro 为 500 m，障碍物中心点和目标航路点的坐标如表 5所示。期望的曲线路径是基于表 5中的目标

航路点，采用三次多项式插值而生成的（如图 12（a）蓝线所示），具体的实施步骤参考文献[11]。船舶的

初始坐标点与艏向和 3.2节中的设置相同。

根据运动控制参数整定方法，对式（16）中
的控制参数进行优化。整定结果为 kp = 1.069，
ki≈ 0，kd = 21.734，种群的目标函数值随进化代

数的变化曲线如图 11所示。

本节仍然采用 Fossen在开源的“MSS–
master”工具箱中 Mariner船的控制参数作为对

比，将两组参数的控制器分别作用于研究对象

Mariner船，图 12给出了控制过程中运动轨迹、

舵角与横向误差的结果，表 6展示了两种控制

器性能的对比。

从图 12（a）可以看出，两种控制参数下的船

舶均能完成曲线路径跟随与避障任务，进一步

表明本文所设计的曲线路径跟随与避障制导律
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图 10  控制过程中的运动轨迹和典型物理量

Fig.10  Trajectory and typical physical quantities during the control process
 

表 4  直线路径跟随中的控制器性能对比

Tab.4  Performance comparison of the controllers
during straight-line path following

 

方法 em /m δm /rad
INMBTM 11 385.22 3.13
MSS 12 200.85 11.358

 

表 5  障碍物中心点和目标航路点的坐标

Tab.5  Position coordinates of the obstacle centers and the target way points
 

坐标 障碍物1中心点 障碍物2中心点 航路点1 航路点2 航路点3 航路点4
x/m 2000 2000 0 2000 1000 4000
y/m 1800 5000 0 1800 4000 6000
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图 11  种群的目标函数值随进化代数的变化

Fig.11  Variation  of  the  objective  function  values  with  the
evolutionary generations
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仍然是有效的。基于所辨识的非参数模型整定

的控制参数下的船舶运动轨迹在航路点的切换

阶段更加柔顺，表现在航路点 3附近，MSS的运

动轨迹具有较为明显的外漂现象，而 INMBTM
的运动轨迹则较为贴合期望的曲线路径。从

图 12（b）展示的舵角变化结果可以看出，MSS
的满舵时间明显更长，且变化更加剧烈，表 6给

出的 δm 也印证了这一点。图 12（c）表明，INMBTM的横向误差值在整体上小于 MSS的相应值，表明

INMBTM控制精度更高。以上结果表明，采用基于所辨识的非参数模型整定的控制参数，控制器在曲

线路径跟随这种较为复杂的工况下仍然表现出优越性。 

4  结　语

本文提出了一种基于辨识所得的非参数模型的船舶运动控制参数整定方法。将整定的控制参数

应用于船舶的直线和曲线路径跟随与避障控制中，仿真试验结果表明，应用本文所提出的方法得到的控

制器具有良好的控制精度与动态性能。这表明本文所提出的控制参数整定方法是有效的，可为后续基

于模型的船舶运动控制方法的开发提供参考。

 

表 6  曲线路径跟随中的控制器性能对比

Tab.6  Performance comparison of the controllers
during curved path following

 

方法 em /m δm /rad

INMBTM 15 656.03 22.50

MSS 16 408.47 27.80
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图 12  控制过程中的运动轨迹和典型物理量

Fig.12  Trajectory and typical physical quantities during the control process
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