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摘　 要：为提高船舶运动预测的准确性，本文提出了一种基于Ａｌｐｈａ进化算法（ＡＥ）优化最小二乘支持向量机（ＬＳ
ＳＶＭ）的船舶运动灰箱建模方法（ＡＥＬＳＳＶＭ）。该方法利用ＡＥ优秀的全局搜索能力对ＬＳＳＶＭ超参数进行寻优，
在Ａｂｋｏｗｉｔｚ模型的基础上，构建包含操纵变量和船舶响应的三自由度船舶操纵运动灰箱模型。通过海洋模拟器进
行船舶操纵试验获得数据集，将本研究所建立的灰箱模型与ＧＷＯＬＳＳＶＭ和ＰＳＯＬＳＳＶＭ建立的灰箱模型进行操
纵试验对比分析。试验结果表明，ＡＥＬＳＳＶＭ方法在模型输出结果的均方误差（ＭＳＥ）上分别降低了约６％和４％，
平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）分别降低了约３ ８４％和１ ９６％，相关系数（ＣＣ）分别提高了０ １３％和０ ０４％。此外，
通过在训练数据集中引入不同水平的干扰以模拟系统测量误差，进一步验证了该方法的抗干扰性能。研究结果表
明，ＡＥＬＳＳＶＭ方法具有较高的建模精度和良好的抗干扰性，可以为船舶运动预测提供一定程度的支持。
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　 　 船舶运动数学模型是研究船舶操纵性、航行安
全评估及智能航行系统开发的基础。随着现代航运
业对航行经济性、自主化和智能化的需求不断提升，
船舶运动建模技术已成为船舶设计优化、航行仿真
训练和无人船控制系统开发的关键技术。因此，对
船舶运动模型的质量要求也越来越高。

由机理方法所建立的模型称为白箱模型，完全
基于数据辨识所建立的称为黑箱模型，而介于两者
之间，存在一种灰箱模型。后者把白箱建模和黑箱
建模两种方法有机地结合起来，在模型结构的确定
方面应用机理方法，而在模型参数的确定方面采用
辨识方法。建立灰箱模型的首要任务是确定模型的
结构。目前，常见的机理型船舶运动数学模型有三
种形式：整体型、分离型和响应型［１］。系统辨识
（Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＩ）理论是提高模型参数辨识
效率和经济性更有效的方法。该方法只需要船舶运
动状态的数据集和一些船舶参数，通过训练就可以
得到相对准确的船舶运动模型。常用的参数辨识方
法有最小二乘法［２］、极大似然法［３］、卡尔曼滤波［４］、
贝叶斯方法［５］和人工神经网络［６７］等。但是这些方
法中存在一些局限，例如，最小二乘法容易受到数据
噪声的影响；卡尔曼滤波的性能高度依赖于初始值
的设定，对初值的敏感性限制了其应用；而人工神经
网络由于其内在结构复杂，难以与运动数学模型直
接对应，目前主要应用于黑箱建模或简单的线性水
动力模型辨识，缺乏深入的理论解释。

相比之下，支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａ
ｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）展现出更优越的特性。ＳＶＭ不仅能够
避免过拟合、具备更强的泛化能力、可有效克服维数
灾难，而且能得到全局最优解，批处理技术使其不依
赖对变量和参数初值的估计。ＳＶＭ采用了核函数
技术，使其在机理建模和黑箱建模中能广泛应用。
罗伟林等［８］将ＳＶＭ应用到船舶参数辨识领域，利用
ＳＶＭ成功辨识船舶响应型模型；Ｚｈａｎｇ等［９］提出一
种多输出（ＭｕｌｔｉＯｕｔｐｕｔ，ＭＯ）ＳＶＭ算法，开展了船舶
操纵运动离线黑箱建模研究，并利用随机舵角的船
舶操纵运动仿真试验进行了验证，证明相较于传统
的ＳＶＭ，该算法具有更高的计算效率；陈立家等［１０］

运用最小二乘（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ，ＬＳ）ＳＶＭ算法对建立
的船舶操纵运动灰箱模型进行参数辨识，提出了一
种面向环境不确定性的船舶操纵运动灰箱辨识建模
与预报方法；Ｃｈｅｎ等［１１］在ＭＭＧ模型的基础上，建
立了船舶操纵运动的四自由度灰箱模型，采用ＬＳ

ＳＶＭ对灰箱模型中的参数进行辨识，验证了该模型
具有良好的适用性；余耀辉等［１２］针对实际航行中船
舶动态特性变化所导致的模型失准问题，提出一种
基于误差监测机制的船舶操纵运动自适应在线建模
方法。

在船舶运动建模领域，ＳＶＭ已取得不错的研究
成果。但ＳＶＭ仍需手动设置超参数，不恰当的超参
数会导致辨识效果差，进而降低船舶运动数学模型
的准确性和船舶运动预报的可靠性。研究者们将粒
子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［１３］、灰
狼优化（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ）［１４］等群智能算
法应用到ＳＶＭ的参数优化中，使用更先进的优化算
法可以进一步提高超参数寻优效果，进而提高船舶
运动数学模型的质量。Ａｌｐｈａ进化（Ａｌｐｈａ Ｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎ，ＡＥ）作为新一代的群智能算法，通过其创新的
Ａｌｐｈａ算子架构，在解空间全局探索和局部开发之
间实现了更优的平衡，该算法具有收敛速度快、优化
精度高等显著优势［１５］。

本文将ＡＥ引入到ＳＶＭ的参数优化中，进而建
立船舶操纵运动灰箱模型，主要创新和贡献如下：
１）首次将ＡＥ引入到ＳＶＭ的参数优化中，辨识

得到精度较高的船舶运动灰箱模型；
２）改进Ｚ形操纵试验，使舵角逐步增大以获得

充分激励的船舶运动状态数据。
１　 船舶操纵运动灰箱模型

为描述船舶运动，采用两个右手直角坐标系：地
球固定坐标系（ｏ０ － ｘ０ｙ０ ｚ０）和随体坐标系（ｏ － ｘｙｚ），
如图１所示。

图１　 坐标系
Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍｓ

　 　 船舶的平面运动可通过随体坐标系纵荡、横荡
和艏摇运动方程描述：

ｍ（ｕ － ｖｒ － ｘＧｒ２）＝ Ｘ
ｍ（ｖ ＋ ｕｒ ＋ ｘＧ ｒ）＝ Ｙ
Ｉｚ ｒ ＋ ｍｘＧ（ｖ ＋ ｕｒ）

{
＝ Ｎ

（１）

式（１）中，ｍ为船舶质量；Ｉｚ为船体对随体坐标系中
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ｚ轴的惯性矩；ｘＧ 为船体重心在随体坐标系中的纵
向坐标；ｕ、ｖ、ｒ、ｕ、ｖ、ｒ分别为纵向速度、横向速度、转
艏速度及对应加速度；δ为舵角；Ｘ、Ｙ为随体坐标系
中沿ｘ轴和ｙ轴的水动力分量，Ｎ为绕ｚ轴水动力
矩分量。

Ａｂｋｏｗｉｔｚ教授将Ｘ、Ｙ、Ｎ表达为ｕ、ｖ、ｒ、δ的函数
ｆ（ｕ，ｖ，ｒ，ｕ，ｖ，ｒ，δ），并在匀速直航状态（ｕ０≠０，ｖ０ ＝ ｒ０
＝ δ０ ＝ ０，ｖ０ ＝ ｒ０ ＝ δ０ ＝ ０）下进行泰勒级数展开并保
留到三阶。将加速度项移至左端，其余项移至右端并
去掉部分项后得到简化三自由度Ａｂｋｏｗｉｔｚ模型［１６］：

ｍ － Ｘ ｕ ０ ０

０ ｍ － Ｙｖ ｍｘＧ － Ｙｒ
０ ｍｘＧ － Ｎｖ Ｉｚ － Ｎ











ｒ

ｕ
ｖ








ｒ
＝
ｆ１
ｆ２
ｆ










３

（２）

其中矩阵右边ｆ１、ｆ２、ｆ３的表达式为：
ｆ１ ＝ ＸｕΔｕ ＋ ＸｕｕΔｕ

２ ＋ ＸｕｕｕΔｕ
３ ＋

　 　 Ｘｖｖｖ
２ ＋ Ｘｒｒｒ

２ ＋ Ｘｒｖｒｖ ＋ Ｘδδδ
２ ＋

　 　 ＸｕδδΔｕδ
２ ＋ Ｘｖδｖδ ＋ ＸｕνδΔｕｖδ

ｆ２ ＝ Ｙ０ ＋ ＹｕΔｕ ＋ ＹｕｕΔｕ
２ ＋ Ｙｖｖ ＋ Ｙｒｒ ＋

　 　 Ｙｖｖｖｖ
３ ＋ Ｙｖｖｒｖ

２ ｒ ＋ ＹｖｕｖΔｕ ＋ ＹｒｕｒΔｕ ＋

　 　 Ｙδδ ＋ Ｙδδδδ
３ ＋ ＹｕδΔｕδ ＋ ＹｕｕδΔｕ

２δ ＋

　 　 Ｙｖδδｖδ
２ ＋ Ｙｖｖδｖ

２δ

ｆ３ ＝ Ｎ０ ＋ ＮｕΔｕ ＋ ＮｕｕΔｕ
２ ＋ Ｎｖｖ ＋

　 　 Ｎｒｒ ＋ Ｎｖｖｖｖ
３ ＋ Ｎｖｖｒν

２ ｒ ＋ ＮｖｕｖΔｕ ＋

　 　 ＮｒｕｒΔｕ ＋ Ｎδδ ＋ Ｎδδδδ
３ ＋ ＮｕδΔｕδ ＋

　 　 ＮｕｕδΔｕ
２δ ＋ Ｎｖδδｖδ

２ ＋ Ｎｖｖδｖ
２

























δ

（３）

式（２）中，矩阵左端项中Ｘ ｕ、Ｙｖ和Ｎｖ为流体加速度导
数，Ｙｒ和Ｎｒ为流体角加速度导数。
　 　 式（３）中，Δｕ为纵向速度ｕ的扰动量；ｆ１、ｆ２、ｆ３
为关于速度（角速度）和舵角的非线性函数；ｆ１ 中
Ｘｕ、Ｘｕｕ、Ｘｕｕｕ为Δｕ的一阶、二阶、三阶偏导数，Ｘｖｖ为ｖ
的二阶偏导数，Ｘｒｒ为ｒ的二阶偏导数，Ｘｒｖ为ｖ、ｒ的二
阶混合偏导数，Ｘδδ为δ的二阶偏导数，Ｘｕδδ为Δｕ、δ
的三阶混合偏导数，Ｘｖδ为ｖ、δ的二阶混合偏导数，
Ｘｕνδ为Δｕ、ｖ、δ的三阶混合偏导数；ｆ２中Ｙｕ、Ｙｕｕ为Δｕ
的一阶、二阶偏导数，Ｙｖ、Ｙｖｖｖ为ｖ的一阶、三阶偏导
数，Ｙｒ为ｒ的一阶偏导数，Ｙｖｖｒ为ｖ、ｒ的三阶混合偏导
数，Ｙｖｕ为Δｕ、ｖ的二阶混合偏导数，Ｙｒｕ为Δｕ、ｒ的二
阶混合偏导数，Ｙδ、Ｙδδδ为δ的一阶、三阶偏导数，Ｙｕδ、
Ｙｕｕδ为Δｕ、δ的二阶、三阶混合偏导数；Ｙｖδδ、Ｙｖｖδ为ｖ、δ
的三阶混合偏导数，Ｙ０为匀速直航状态下作用在船
舶上的水动力沿随体坐标系中ｙ轴的分量；ｆ３ 中
Ｎｕ、Ｎｕｕ为Δｕ的一阶、二阶偏导数，Ｎｖ、Ｎｖｖｖ为ｖ的一
阶、三阶偏导数，Ｎｒ为ｒ的一阶偏导数，Ｎｖｖｒ为ｖ、ｒ的

三阶混合偏导数，Ｎｖｕ为Δｕ、ｖ的二阶混合偏导数，
Ｎｒｕ为Δｕ、ｒ的二阶混合偏导数，Ｎδ、Ｎδδδ为δ的一阶、
三阶偏导数，Ｎｕδ、Ｎｕｕδ为Δｕ、δ的二阶、三阶混合偏导
数；Ｎｖδδ、Ｎｖｖδ为ｖ、δ的三阶混合偏导数，Ｎ０ 为匀速直
航状态下作用在船舶上的水动力绕随体坐标系中ｚ
轴的水动力矩分量。以上导数称为水动力导数，用
下标０表示匀速直航状态运动变量：ｕ ＝ ｕ０ ＋ Δｕ、ｕ０
＝ ｖ０ ＝ ｒ０ ＝ ０、ｖ０ ＝ ｒ０ ＝ δ０ ＝ ０、ｕ０ ＝ Ｕ０，水面合速度Ｕ
＝ （ｕ ＋ Δｕ）２ ＋ ｖ槡 ２。
通过引入欧拉差分法将速度与角速度转化为计

算机可处理的离散形式。
Δ ｕ ＝ ［Δｕ（ｋ ＋ １）－ Δｕ（ｋ）］／ ｈ
ｖ ＝ ［ｖ（ｋ ＋ １）－ ｖ（ｋ）］／ ｈ
ｒ ＝ ［ｒ（ｋ ＋ １）－ ｒ（ｋ）］{

／ ｈ
（４）

式（４）中，ｈ为采样间隔；ｋ、ｋ ＋ １为相邻采样时刻。
把式（４）代入式（２），重新整理得到灰箱模型：

Δｕ（ｋ ＋ １）－ Δｕ（ｋ）＝ Ａ·Ｘ
ｖ（ｋ ＋ １）－ ｖ（ｋ）＝ Ｂ·Ｙ
ｒ（ｋ ＋ １）－ ｒ（ｋ）＝ Ｃ·{

Ｎ
（５）

　 　 其中系数向量和变量向量为：
Ａ ＝ ［ａ１，ａ２，ａ３，…，ａ１０］１×１０
Ｂ ＝ ［ｂ１，ｂ２，ｂ３，…，ｂ１５］１×１５
Ｃ ＝ ［ｃ１，ｃ２，ｃ３，…，ｃ１５］１×

{
１５

（６）

　 Ｘ ＝［Δｕ（ｋ）Ｕ（ｋ），Δｕ２（ｋ），Δｕ３（ｋ）／ Ｕ（ｋ），
ｖ２（ｋ），ｒ２（ｋ），ｖ（ｋ）ｒ（ｋ），δ２（ｋ）Ｕ２（ｋ），
Δｕ（ｋ）δ２（ｋ）Ｕ（ｋ），ｖ（ｋ）δ（ｋ）Ｕ（ｋ），
Δｕ（ｋ）ｖ（ｋ）δ（ｋ）］Ｔｌ × ｌ０ （７）

　 Ｙ ＝Ｎ ＝［Ｕ２（ｋ），Δｕ（ｋ）Ｕ（ｋ），Δｕ２（ｋ），
ｖ（ｋ）Ｕ（ｋ），ｒ（ｋ）Ｕ（ｋ），ｖ３（ｋ）／ Ｕ（ｋ），
ｖ２（ｋ）ｒ（ｋ）／ Ｕ（ｋ），ｖ（ｋ）Δｕ（ｋ），ｒ（ｋ）Δｕ（ｋ），
δ（ｋ）Ｕ２（ｋ），δ３（ｋ）Ｕ２（ｋ），Δｕ（ｋ）δ（ｋ）Ｕ（ｋ），
Δｕ２（ｋ）δ（ｋ），ｖ（ｋ）δ２（ｋ）Ｕ（ｋ），
ｖ２（ｋ）δ（ｋ）］Ｔ１ × １５ （８）
只要得到系数Ａ、Ｂ、Ｃ，即可建立完整的灰箱模

型。与机理模型不同的是，灰箱模型的系数Ａ、Ｂ、Ｃ
不是水动力导数，而是水动力导数与船舶其他参数
的组合。从Ｘ、Ｙ、Ｎ可以看出，系统输入由｛Δｕ（ｋ），
ｖ（ｋ），ｒ（ｋ），δ（ｋ），Ｕ（ｋ）｝构成。与机理模型相比，
灰箱模型的复杂度大大简化。
２　 ＡＥＬＳＳＶＭ辨识建模方法
２ １　 ＬＳＳＶＭ

ＳＶＭ是一种源于统计学习理论的新兴机器学
习方法，与其他辨识方法相比，ＳＶＭ在小样本学习
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中展现出显著优势。为了提高ＳＶＭ的计算速度和
减小参数敏感性，人们提出了ＬＳＳＶＭ［１７］。ＬＳＳＶＭ
将ＳＶＭ中的二次规划问题转化为快速且简便的线
性方程组求解，从而提升算法的性能。

不同于标准ＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ在目标函数中采用
了误差平方项：

ｍｉｎｗ，ｂ，ξ
１
２ ｗ

Ｔｗ ＋ １２ Ｃ
ｌ

ｉ ＝ １
ξ２{ }ｉ （９）

ｓ． ｔ ｙｉ － ［ｗＴΦ（ｘｉ）＋ ｂ］＝ ξｉ （１０）
　 　 可以看出，ＬＳＳＶＭ的约束条件变为等式，没有
了参数ε，定义ξｉ为回归误差。根据式（９）、（１０）可
以得到Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：
Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，α）＝ １２ ｗ

Ｔｗ ＋ １２ Ｃ
ｌ

ｉ ＝ １
（ξ２ｉ）－


ｌ

ｉ ＝ １
αｉ［ξｉ － ｙｉ ＋ ｗＴΦ（ｘｉ）＋ ｂ］

（１１）
分别对ｗ、ｂ、ξｉ、αｉ 求偏导，并令其等于零后可

以得到：
Ｌ
ｗ
＝ ０ｗ ＝ 

ｌ

ｉ ＝ １
αｉΦ（ｘｉ） （１２）

Ｌ
ｂ
＝ ０

ｌ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ ０ （１３）

Ｌ
ξｉ
＝ ０Ｃ·ξｉ ＝ αｉ （１４）

Ｌ
αｉ
＝ ０ｗＴΦ（ｘｉ）＋ ｂ ＋ ξｉ － ｙｉ ＝ ０ （１５）

　 　 整理式（１２）～（１４），在满足式（１５）的情况下，
可得线性方程组（１６）。
０ １ … １

１ ΦＴ（ｘ１）Φ（ｘ１）＋ １Ｃ … ΦＴ（ｘ１）Φ（ｘｌ）
   
１ ΦＴ（ｘｌ）Φ（ｘ１） …ΦＴ（ｘｌ）Φ（ｘｌ）＋ １















Ｃ

　 　

ｂ
α１

α











ｌ

＝

０
ｙ１

ｙ











ｌ

（１６）

在求得方程（１６）的解ｂ和αｉ后，可得回归估计
函数：

ｆ（ｘ）＝ 
ｍ

ｉ ＝ １
αｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ ｂ （１７）

式（１７）中：Ｋ（ｘｉ，ｘ）为核函数，因为线性核函数不会
改变输入的维度，本文选择线性核函数，即Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝
（ｘｉ·ｘ）。将其代入式（１７），整理后可得系数

Ａ ＝ 
ｍ

ｉ ＝ １
αｉ ｘｉ，Ｂ、Ｃ同理。

２ ２　 ＡＥＬＳＳＶＭ
ＡＥ算法是一种新的高效优化算法，通过其核

心Ａｌｐｈａ算子来实现解的更新迭代。Ａｌｐｈａ算子的
操作基于一个会根据进化状态动态调整的自适应基
向量，并通过随机步长和自适应步长来决定解的移
动方向和距离，从而平衡探索与利用解的能力，并且
在一次更新中同时“抽样—替换—自适应微调”，减
少了多算子和多阶段协同带来的耦合不稳，收敛路
径更短［１５］。
２． ２． １　 ＡＥ的步骤

１）参数设置：种群大小Ｎ，迭代次数Ｉｔｅ，搜索范
围［ｌｂ，ｕｂ］，优化维度Ｄ，目标函数ｆ（·）。
２）初始化：生成一个候选解矩阵Ｘ，其中每个候

选解在给定的搜索空间内随机初始化：Ｘｉ ＝ ｌｂ ＋（ｕｂ
－ ｌｂ）·ｒａｎｄ（０，１，［１，Ｄ］），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，其中Ｘｉ 表
示第ｉ个候选解；ｒａｎｄ为［０，１］范围内的随机数。
３）进化矩阵：对候选解进行改进以找到问题的

最优解。在进化过程中，不直接进化当前候选矩阵
Ｘ中的每个解Ｘｉ，而是对Ｘ进行一次带有替换操作
的抽样来得到待进化的矩阵Ｅ，以保持种群多样性，
降低陷入局部最优的概率。Ｅ和Ｘ的关系可以表
示为：Ｅ→

Ｎ
Ｘ，ＥＸ，其中符号“→

Ｎ ”表示进行有放回
抽样的操作，执行Ｎ次，Ｅ是Ｘ的子集。Ｅｉ为Ｅ中
第ｉ个解，当Ｅｉ 成功进化后，Ｘ中对应的解会根据
索引被替换。
４）进化：ＡＥ仅依赖一个Ａｌｐｈａ算子来进行高效

搜索，在此算子中，提取和利用进化信息的多个步骤
同时发生。Ａｌｐｈａ算子的数学模型为式。

Ｅｔ＋１ｉ ＝ Ｐ ＋ αΔｒｉ ＋ θ·（Ｗｉ ＋ Ｅｔｉ － Ｐ － Ｌｉ）
（１８）

式（１８）中：ｔ为当前迭代次数；Ｐ为自适应基向量，
决定进化起点； α 为衰减因子， α ＝
ｅ（ｌｎ（（Ｍａｘ ＦＥｓ － ＦＥｓ）／Ｍａｘ ＦＥｓ）－（４ＦＥｓ ／Ｍａｘ ＦＥｓ）２）；ＦＥｓ为目标函数调
用次数；Ｍａｘ ＦＥｓ为最大调用次数；Δｒｉ为第ｉ个随机
步长；θ为不确定性控制向量；Ｗｉ、Ｌｉ 为来自Ｘ的抽
样解，满足ｆ（Ｗｉ）≤ｆ（Ｅｉ）≤ｆ（Ｌｉ）。

该算子右端可分为三个部分，各自有不同的功
能。自适应基向量Ｐ决定进化的起点；随机步长
αΔｒｉ提供全局探索功能；自适应步长θ·（Ｗｉ ＋ Ｅｔｉ －
Ｐ － Ｌｉ）提供局部搜索功能。随机步长与自适应步
长在迭代早期保证大尺度全局探索，后期自动转入
局部探索，缓解算法在多峰目标下的早熟。

Ｐ有两条概率相等的计算路径，见式（１９）。
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Ｐ ＝
ｃａＰ

ｔ
ａ ＋ （１ － ｃａ）× ｄｉａｇ（^Ａ）＝ Ｐｔ＋１ａ

ｃｂＰ
ｔ
ｂ ＋ （１ － ｃｂ）× ωＢ^ ＝ Ｐｔ＋１{

ｂ

（１９）

式（１９）中，ｃａ和ｃｂ为学习率，计算公式都为１ － ＦＥｓ ／
Ｍａｘ ＦＥｓ；^Ａ和^Ｂ分别为从Ｘ中有放回和无放回地抽
样得到；ω为权重，ωｉ：Ｋ ＝ ｆ（Ｘｉ：Ｋ）


Ｋ

ｉ ＝ １
ｆ（Ｘｉ：Ｋ）

，ｉ：Ｋ表示采样

的Ｋ个解中的第ｉ个解。
５）边界限制：如果Ｅｉ 中某个元素Ｅｉ，ｊ超出了上

边界限制，则Ｅｉ，ｊ ＝（Ｅｉ，ｊ ＋ ｕｂ）／ ２，超出下边界时Ｅｉ，ｊ
＝（Ｅｉ，ｊ ＋ ｌｂ）／ ２。
６）选择：如果ｆ（Ｅｔ ＋ １ｉ ）＜ ＝ ｆ（Ｅｔｉ），则表示解成功

进化，将该解保留到下一代：Ｘｔ ＋ １ｋ ＝ Ｅｔ ＋ １ｉ 。
２． ２． ２　 使用ＡＥ优化ＬＳＳＶＭ进行船舶运动灰箱建
模的步骤
１）设计船舶操纵试验，获得进行系统辨识所需

的船舶运动数据ｕ、ｖ、ｒ、Ｕ、δ。
２）确定回归模型结构，输入为Ｘ、Ｙ、Ｎ，输出为

式左端。
３）设置ＡＥ算法的种群大小、迭代次数、目标函

数、待优化参数（对应ＬＳＳＶＭ超参数）、搜索范围和
维度。
４）迭代训练至最大次数，使用最优超参数训练

ＬＳＳＶＭ。
５）从训练好的ＬＳＳＶＭ结构中获取Ａ、Ｂ、Ｃ，得

到灰箱模型。
ＡＥＬＳＳＶＭ的流程图如图２所示。

图２　 ＡＥＬＳＳＶＭ流程图
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＥＬＳＳＶＭ

３　 模型训练
３ １　 训练数据

Ｃｈｉｓｌｅｔｔ等人通过系统的平面运动机构（Ｐｌａｎａｒ

Ｍｏｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＰＭＭ）试验测量了Ｍａｒｉｎｅｒ船模
Ａｂｋｏｗｉｔｚ模型中的多个水动力导数，并很好地模拟
了实际船舶的螺旋试验、回转试验和Ｚ形试验［１８］。
本文参考并使用了此数据，以确保模型的准确性和
可靠性。表１列出了Ｍａｒｉｎｅｒ船的主要参数。

常见的船舶操纵试验包括旋回操纵和Ｚ形操
纵。一般来说，旋回运动的条件比较简单，不适合生
成训练数据。为了反映灰箱模型中控制变量的贡
献，采用舵角不断变化的Ｚ形操纵生成训练数据
集：舵角从± １０°开始，每次增加／减少５°，± ３５°以后
不再变化。对运动变量ｕ、ｖ、ｒ、Ｕ和舵角δ采样间隔
为１ ｓ，采样长度为１ ０００ ｓ，这１ ０００个样本点涵盖
了整个Ｚ形操纵，如图３所示。

表１　 Ｍａｒｉｎｅｒ参数
Ｔａｂ． １　 Ｍａｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｓ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅｒ ｃｌａｓｓ ｖｅｓｓｅｌ

参数 数值 参数 数值
总长Ｌｏａ ／ ｍ １７１． ８ 吃水Ｔ ／ ｍ ８． ２３

垂线间长Ｌｐｐ ／ ｍ １６０． ９３ 排水量
!

／ ｍ３ １８ ５４１

型宽Ｂ ／ ｍ ２３． １７ 时速Ｕ０ ／（ｍ·ｓ － １） ７． ７１７ ５

图３　 训练数据
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

３ ２　 建模流程
根据式（７）、（８）可知，由仿真数据ｕ、ｖ、ｒ、Ｕ、δ

可进一步得到输入向量Ｘ、Ｙ、Ｎ。使用ＡＥＬＳＳＶＭ
拟合输入输出，其中ＡＥ参数设置为：种群大小５０，迭
代次数５０，ＬＳＳＶＭ由于采用线性核，所以需要寻找
的超参数只有惩罚因子Ｃ，搜索范围为［０ １，１０４］，
目标函数为：

ｆ（Ｘｉ）＝ 
ｎ

ｋ ＝ １
（^ｙｋ（Ｘｉ）－ ｙｋ（Ｘｉ））２ （２０）

式（２０）中，Ｘｉ为候选超参数（此处为Ｃ）；^ｙｋ（Ｘｉ）为
以Ｘｉ 训练ＬＳＳＶＭ后第ｋ个样本的预测输出；ｙｋ
（Ｘｉ）为真实值。优化结果Ｃ ＝ ２ ３０２，最后从最优
Ｃ训练的ＬＳＳＶＭ结构中获取系数Ａ、Ｂ、Ｃ并代回
式（５）即可得到对应的灰箱模型。灰箱建模流程如
图４所示。
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图４　 灰箱建模流程
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｒｅｙ ｂｏｘ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

４　 模型验证
４ １　 泛化性验证

由于灰箱模型系数没有特定的含义，因此不宜
直接通过比较参数值来验证灰箱模型的准确性。但
可通过操纵试验对其进行测试，执行不同的操纵运
动来验证模型的泛化性，并通过比较测试结果（图
５—８）来验证。采用与训练数据相同的船舶初始位
置、航向和速度，获得辨识模型的运动状态响应数
据。图５展示了灰箱模型与Ａｂｋｏｗｉｔｚ在变舵角Ｚ形
操纵输入下的输出对比，图６—８分别为１０°和２０°Ｚ
形操纵，以及２０°旋回操纵试验结果。由图５—８可

（ａ）纵向速度 （ｂ）横向速度 （ｃ）转艏速度
图５　 变舵角Ｚ形操纵

Ｆｉｇ． ５　 Ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｕｄｄｅｒ ａｎｇｌｅｓ

（ａ）纵向速度 （ｂ）横向速度 （ｃ）转艏速度
图６　 １０°Ｚ形操纵
Ｆｉｇ． ６　 １０° Ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔ

（ａ）纵向速度 （ｂ）横向速度 （ｃ）转艏速度
图７　 ２０°Ｚ形操纵
Ｆｉｇ． ７　 ２０° Ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔ

（ａ）纵向速度 （ｂ）横向速度 （ｃ）转艏速度
图８　 ２０°旋回操纵
Ｆｉｇ． ８　 ２０° ｔｕｒｎｉｎｇ ｔｅｓｔ
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以看出，该灰箱模型对船舶操纵运动的预测与
Ａｂｋｏｗｉｔｚ模型符合得很好，说明模型具有很好的泛
化性。
４ ２　 对比评价

对于回归模型，可以使用相关系数（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）、均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）和平均绝对百分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒ
ｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）等衡量模型精度。以纵向速度
ｕ为例，定义ＭＳＥ、ＣＣ和ＭＡＰＥ为：

ＳＭＳＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｋ ＝ １
［ｕｐ（ｋ）－ ｕｓ（ｋ）］２ （２１）

ＳＣＣ ＝

ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｐ（ｋ）－ ｕｐ）（ｕｓ（ｋ）－ ｕｓ）


ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｐ（ｋ）－ ｕｐ）２ 

ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｓ（ｋ）ｉ － ｕｓ）槡槡 ２

（２２）
ＳＭＡＰＥ ＝

１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １

ｕｓ（ｋ）－ ｕｐ（ｋ）
ｕｓ（ｋ）

× １００ （２３）
式（２１）—（２３）中，下标ｐ和ｓ分别为预测值和真实
值；ｎ为ｕ数据个数；ｕｐ和ｕｓ分别为预测值和真实
值的平均值。

ＣＣ衡量预测值与真实值的趋势一致性，ＭＳＥ衡
量预测值与真实值之间的绝对误差，ＭＡＰＥ则衡量相
对误差，这三个指标能较为全面地衡量模型的精度。

为验证方法的有效性和优越性，选取ＧＷＯＬＳ
ＳＶＭ和ＰＳＯＬＳＳＶＭ进行对比。ＧＷＯ与ＰＳＯ迭代
次数、种群大小、目标函数、搜索范围等超参数与ＡＥ
相同，ＰＳＯ特有超参数：惯性权重在［０ ９，０ ４］范围
内线性衰减，粒子最大速度为搜索范围的１５％，个
体、社会学习因子均为２。图９为三种算法的优化
曲线，从图９中可以看到，ＡＥ下降得最快，在５代左
右下降到稳定值，下降得也最平稳，且稳定后的目标
函数值也比另外两种算法更低。图１０为优化过程
中惩罚因子Ｃ的搜索过程。

图９　 迭代曲线
Ｆｉｇ． ９　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图１０　 惩罚因子Ｃ搜索过程
Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒ Ｃ

　 　 表２列出了不同优化方法下模型ｕ、ｖ、ｒ的
ＭＳＥ、ＣＣ和ＭＡＰＥ。从表２中可以看出，ＡＥＬＳＳＶＭ
辨识建模方法在各项指标上均优于另外两种方法。
其中，ｕ结果的ＭＡＰＥ相比于ＧＷＯＬＳＳＶＭ降低
０ １４％；ｖ结果的ＭＳＥ和ＭＡＰＥ相比于ＧＷＯＬＳ
ＳＶＭ分别降低２０％和５ ７２％；ｒ结果的ＭＳＥ相较于
另外两种方法分别降低１４ ８％和１５％。基于ＡＥ
ＬＳＳＶＭ的灰箱模型操纵试验结果的ＭＳＥ相较于
ＧＷＯＬＳＳＶＭ和ＰＳＯＬＳＳＶＭ 分别平均降低了
１ １ ×１０ －４和５ ６ ×１０ －５，约６％和４％；ＭＡＰＥ分别平
均降低了３ ８４％和１ ９６％；因为另外两种方法相关
系数都能达到较高水平，所以本文方法在ＣＣ指标
上提升相对较小，约０ １３％和０ ０４％。上述结果说
明ＡＥＬＳＳＶＭ辨识建模方法得到的船舶运动灰箱
模型比另外两种方法有更高的精度。

表２　 不同方法的ＭＳＥ、ＣＣ和ＭＡＰＥ
Ｔａｂ． ２　 ＭＳＥ，ＣＣ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

变量
ＡＥＬＳＳＶＭ ＧＷＯＬＳＳＶＭ ＰＳＯＬＳＳＶＭ

ＭＳＥ ＣＣ ＭＡＰＥ ／ ％ ＭＳＥ ＣＣ ＭＡＰＥ ／ ％ ＭＳＥ ＣＣ ＭＡＰＥ ／ ％

ｕ ３． ２２ × １０ －４ ０． ９９９ ４ ０． ２６ ３． ３８ × １０ －４ ０． ９９８ ６ ０． ４０ ３． ３２ × １０ －４ ０． ９９９ ４ ０． ２７

ｖ １． ２３ × １０ －３ ０． ９９８ ３ ２１． ９２ １． ５４ × １０ －３ ０． ９９６ １ ２７． ６４ １． ４０ × １０ －３ ０． ９９７ ３ ２４． ６０

ｒ ５． ６８ × １０ －７ ０． ９９６ ８ ２１． ０７ ６． ６７ × １０ －７ ０． ９９５ ２ ２６． ７５ ６． ６８ × １０ －７ ０． ９９６ ６ ２４． ２８

４ ３　 干扰试验
在实际应用中，实测实船运动状态时易受多种

干扰因素影响。本研究参考Ｓｕｔｕｌｏ等［１９］提出的干
扰模型进行模拟，如式（２４）所示。
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ζｉ ＝ ζ０ｉ ＋ ｍａｘ（ζ）ξｉ ｋ０ｋζ （２４）
式（２４）中，ζ为运动变量ｕ、ｖ、ｒ；ζ０ｉ为没有干扰的数
据；ｍａｘ（ζ）为没有干扰的数据中最大绝对值；ξｉ 为
高斯白噪声；ｋ０ 为干扰水平，本研究设置为５％，
１０％和１５％；ｋζ为不同响应的特定衰减因子，实际
中ｕ受到的干扰明显小于ｖ和ｒ，设置为０ ２，ｖ和ｒ
设置为１。

为了避免随机性导致异常值，对每个响应进行
５０次扰动处理后取平均值。利用干扰处理后的操
纵数据进行与３ ２节同样的操作得到灰箱模型，采
用与４ １节相同的操纵试验来检验模型的效果。图
１１展示了不同干扰水平对模型不同操纵运动输出
的影响，横坐标为试验类型，纵坐标为对应ＭＳＥ、ＣＣ
和ＭＡＰＥ。共进行四组试验：１０° ～ ３５°Ｚ为和４ １节
相同的变舵角Ｚ形操纵，１０°Ｚ和２０°Ｚ为标准Ｚ形

操纵，２０°Ｔ为２０°旋回操纵。
从图１１中可以看出，整体上，随着干扰强度ｋ０

增加，模型精度是在下降的。由于不同试验的ＭＳＥ
数量级差异较大，所以采用对数坐标绘图。当干扰
水平在５％和１０％时，ＭＳＥ和ＭＡＰＥ小幅上升，ＣＣ
除了２０°旋回试验中下降较明显，其他试验都能达
到０ ９８。当干扰水平达到１５％时，ＭＳＥ、ＭＡＰＥ出
现明显上升而ＣＣ明显下降。其中变舵角试验效果
最好，其次是１０°和２０°Ｚ形操纵，旋回的效果相对
较差，因为训练数据包含了一部分的１０°和２０°的操
纵数据，可见干扰对模型的泛化性有一定影响。
ＭＡＰＥ波动较大是因为一些极小值会导致非常大的
偏差百分比。ＣＣ比较稳定，说明模型能很好地捕捉
数据的趋势。结果表明，该辨识方法有一定的抗干
扰能力。

（ａ）ｕＭＳＥ
　 （ｂ）ｖＭＳＥ

　 （ｃ）ｒＭＳＥ

（ｄ）ｕＭＡＰＥ
　 （ｅ）ｖＭＡＰＥ

　 （ｆ）ｒＭＡＰＥ

（ｇ）ｕＣＣ
　 （ｈ）ｖＣＣ

　 （ｉ）ｒＣＣ
图１１　 不同干扰下模型输出结果的ＭＳＥ、ＣＣ和ＭＡＰＥ

Ｆｉｇ． １１　 ＭＳＥ，ＣＣ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ

５　 结论
本研究提出了一种基于ＡＥＬＳＳＶＭ的船舶操

纵运动灰箱辨识建模方法，通过利用ＡＥ算法强大
的全局搜索能力对ＬＳＳＶＭ超参数进行寻优，有效
提升了船舶操纵运动模型的辨识精度。试验结果表
明，与ＧＷＯＬＳＳＶＭ和ＰＳＯＬＳＳＶＭ得到的模型相

比，ＡＥＬＳＳＶＭ方法建立的船舶操纵运动灰箱模型
输出结果的ＭＳＥ分别降低约６％和４％、ＭＡＰＥ分
别降低约３ ８４％和１ ９６％、ＣＣ分别提高０ １３％和
０ ０４％。此外，在训练数据中加入不同水平噪声干
扰的测试中，该灰箱模型表现出良好的抗干扰性能，
说明其具备一定的实际适用性，能够满足船舶运动
预测的工程需要。
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