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基于混合核函数 ν-SVR 的船舶操纵运动
非参数建模方法

姜立超，尚晓兵，王伟，张智，李嘉祺
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：非参数建模方法已广泛应用于船舶操纵运动建模。本文提出一种基于混合核函数（mixed kernel func-
tion, MK）的 ν-支持向量回归（ν-support vector regression, ν-SVR）非参数建模方法，并采用遗传算法（genetic al-
gorithm, GA）优化超参数，即遗传算法优化的混合核函数 ν-支持向量回归（genetic algorithm-mixed kernel-ν-sup-
port vector regression, GA-MK-ν-SVR）。为了提高 ν-SVR 的性能，提出一种混合核函数，该核函数结合径向基和

多项式核函数来同时捕获全局和局部性能。基于遗传算法，模型的超参数实现了优化。采用 SIMMAN2008 提

供的 KVLCC2 油轮自由自航测试数据对该建模方法的性能进行了评估，并与多种现有操纵模型的预测结果进

行了对比研究。试验结果表明，所提出的 GA-MK-ν-SVR 模型对船舶操纵运动具有良好的预测精度和较强的泛

化能力。
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Nonparametric modeling method of ship maneuvering motion
based on the ν-SVR with mixed kernel function

JIANG Lichao，SHANG Xiaobing，WANG Wei，ZHANG Zhi，LI Jiaqi
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: Nonparametric modeling methods are widely used in modeling ship maneuvering motions. This study intro-
duces a v-support vector regression (v-SVR) nonparametric modeling method based on a mixed kernel function (MK),
optimized  through  a  genetic  algorithm (GA)  called  GA-MK-v-SVR.  The  MK aims  to  improve  the  performance  of v-
SVR by combining radial basis functions with polynomial kernel functions, thus capturing both global and local charac-
teristics.  A GA is  employed to fine-tune the hyper-parameters.  The performance of  GA-MK-v-SVR was evaluated by
using KVLCC2 free-running test data provided by SIMMAN 2008, and the results were compared with several maneuv-
ering models. Experimental results show that the proposed GA-MK-v-SVR model delivers impressive prediction accur-
acy and robust generalization capabilities for ship maneuvering motion modeling.
Keywords: nonparametric modeling; mixed kernel function; system identification; ν-SVR; ship maneuvering motion;
genetic algorithm; SIMMAN2008; KVLCC2

船舶操纵运动的数学模型对于船舶控制器、

导航系统和轨迹规划等方面的研究与设计具有重

要影响。建立精准的船舶操纵运动数学模型对于

海上贸易活动而言至关重要 [1]。然而，建立准确
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的船舶操纵运动数学模型极为困难，因为这需要

考虑船舶负载、周围环境变化等多种因素。通

常，有 4 种主要方法可以用来建立船舶操纵运动

的模型：计算流体力学（computational fluid dynam-
ics, CFD）、基于经验公式的方法、基于数据库的

方法以及系统辨识（system identification, SI)[2]。

SI 是唯一能够考虑环境变化因素的数据驱动建

模方法。它通过从船模自由航行试验或实船试验

中收集数据，构建关于船舶操纵运动的动态模

型[3]。与其他方法相比，SI 更加便捷且高效，且其

计算成本相对较低，因此被视为建立船舶操纵运

动模型的理想手段。

传统上，建立船舶操纵运动数学模型的方法

涉及构建一个参数化模型，并使用 SI 来识别其中

的未知参数 [2]。这种方法本质上是一个多元线性

回归问题，其中未知参数为泰勒展开后的水动力

系数。学者们对此进行了大量的研究，并分别使

用卡尔曼滤波 [4]、最小二乘 [5]、岭回归 [6] 和最大似

然 [7] 方法进行辨识。然而，准确的参数化模型的

建立依赖于正确的模型结构选择。考虑到周围环

境变化等因素的影响，即使对于经验丰富的建模

工程师来说，选择一个合适的模型也是一个挑

战。作为另一种使用 SI 建立船舶操纵运动模型

的手段，非参数建模方法通过构建输入与输出数

据之间的映射关系，以涵盖船舶操纵运动的动态

信息 [8]。这种方法相比于参数化模型更加简便灵

活。随着机器学习技术的兴起，越来越多的技术

被用于船舶操纵运动数学模型的构建，例如：神

经网络 [9-10]、高斯过程回归 [11-12] 和支持向量回归

(support vector regression，SVR)[13]。其中 SVR 被证

明是建立船舶操纵运动的有效手段。SVR 是在

统计学习理论和结构风险最小化原则的基础上提

出的一种机器学习回归算法。基于 SVR 的优秀

建模能力，Zhang 等 [13] 成功构建了船舶操纵运动

的黑箱模型。最小二乘支持向量回归机（ least
squares support vector regression, LSSVR）[1] 则是对

SVR 的一种改进，它采用最小二乘损失函数替代

传统的不敏感损失函数，以简化优化问题的求解

过程，提高了计算效率。Liu 等 [14] 提出了一种基

于 LSSVR 的甲板运动和惯性导航系统的在线估

计方法。ν-支持向量回归 (ν-SVR) [3] 是 SVR 的另

一种变体，其具有更加强大的拟合能力与建模效

率。Zhang 等[15] 提出了一种多输出的 ν-SVR 来建

立船舶操纵运动的非参数模型，其研究结果展示

了模型良好的精度。

ν-SVR 模型的精度在很大程度上依赖于核函

数的选择。核函数在机器学习的核方法理论中扮

演着重要角色，大致可以分为全局核函数和局部

核函数两类。其中，多项式核函数是全局核函数

的代表，而径向基核函数（ radial basis function,
RBF）则是局部核函数的典型代表 [16]。由于核函

数对机器学习技术的重要性，学者们对探究核函

数的具体作用做出了大量的工作。Fang 等 [17] 研

究表明，相比于单独的核函数，混合核函数 (mixed
kernel function，MK) 结合了不同核函数的优点，拥

有更好的性能。同时混合核函数也被应用于全局

灵敏度分析[18] 和船舶操纵性建模[8]。

非参数模型研究的另一热点是超参数的优

化，因为劣质的超参数可能会严重影响模型性

能。为了最大化模型性能，本文引入了遗传算法

（genetic algorithm, GA） [19] 来调节和优化超参数。

GA 是一种基于自然遗传机制的优化方法，以其

优秀的全局搜索能力被广泛应用于解决多种实际

问题[20-21]。基于验证数据集，采用均方误差 (mean
square error，MSE) 作为优化目标，在考虑了模型

的预测精度的基础上对超参数进行优化。

ν ν

ν

ν

ν

为了探索核函数对船舶操纵运动黑箱模型的

影响，本文提出了一种基于 MK 的 -SVR(MK - -
SVR)。本研究中，基于 GA 优化的 MK- -SVR
(genetic algorithm-mixed kernel- -support vector re-
gression, GA-MK- -SVR) 被用于船舶操纵运动的

非参数建模。SIMMAN2008 数据库[22] 中的 KVL-
CC2 油轮自由自航测试数据被用于模型的训练、

验证和测试。为了验证模型的精度和泛化能力，

选择了多种现存的操纵运动建模方法作为对比对

象，并对这些模型的超参数使用 GA 进行了优化。 

1   船舶操纵运动数学公式

u v r
O0− x0y0

o− xy ψ δ

准确的船舶操纵数学模型对于海上船舶导航

与轨迹规划至关重要。本文的研究对象是一艘

3 自由度 (degree of freedom，DOF) 船舶, 包括纵向

速度 、横向速度 和艏摇角速度 。图 1 给出了

船舶操纵运动的坐标系，其中 是地球坐标

系， 是固定坐标系， 是艏向角， 是舵角。

Fossen[23] 基于 3-DOF 船舶操纵数学模型给出了运

动学的具体描述：

η̇ = R(ψ)v

R(ψ) =

 cosψ −sinψ 0
sinψ cosψ 0

0 0 1

 (1)

v = [u v r]T η = [x0 y0 ψ]T式中： ， 是包含船舶关

于地球坐标系位置的向量。
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图 1    地球坐标系和固定坐标系

Fig. 1    Earth-fixed frame and body-fixed frame
 

根据牛顿第二定律和 Abkowitz[3]，船舶动态

模型表达式为
(m−Xu̇)u̇ = f1(u,v,r, δ)
(m−Yv̇)v̇+ (mxG−Yṙ)ṙ = f2(u,v,r, δ)
(mxG−Nv̇)v̇+ (Iz−Nṙ)ṙ = f3(u,v,r, δ)

(2)

Xu̇ Yv̇ Nv̇ Yṙ Nṙ m

u̇ u Iz xG

fi(·), i = 1,2,3

式中： 、 、 、 和 都是水动力系数， 是船

舶质量， 是关于 的加速度， 是转动惯量， 是

船舶重心的纵坐标。 是关于船舶操

纵运动的非线性函数，它们的具体展开式为

f1=Xu∆u+Xuu(∆u)2+Xuuu(∆u)3+Xvvv2+(Xrr+mxG)r2+

Xδδδ
2+Xrrur2∆u+Xvvuv2∆u+Xδδuδ

2∆u+(Xvr+m)vr+
Xvδvδ+Xrδrδ+Xvruvr∆u+Xvδuvδ∆u+Xrδurδ∆u

(3)
f2 = Yvv+Yvvvv3+Yvrrvr2+Yvδδvδ2+Yvuv∆u+

Yvuuv(∆u)2+ (Yr −mu)r+Yrrrr3+Yrvvrv2+Yrδδrδ2+

Yrur∆u + Yruur(∆u)2 + Yδδ + Yδδδδ
3 + Yδvvδv2 + Yδrrδr2+

Yδuδ∆u+Yδuuδ(∆u)2+Yvrδvrδ+Yδδδuδ
3∆u

(4)
f3 = Nvv+Nvvvv3+Nvrrvr2+Nvδδvδ2+Nvuv∆u+

Nvuuv(∆u)2
+ (Nr −mxGu)r+Nrrrr3+Nrvvrv2+Nrδδrδ2+

Nrur∆u+Nruur(∆u)2
+Nδδ+Nδδδδ

3+Nδvvδv2+Nδrrδr2+

Nδuδ∆u+Nδuuδ(∆u)2+Nvrδvrδ+Nδδδuδ
3∆u

(5)
Xu ∆u = u−U U式中： 等也是水动力系数， ， 是船舶

在水面航行的速度。由此可以推导出关于 3-DOF
船舶操纵运动非线性函数表达式：

u̇ = f1(u,v,r, δ)
v̇ = f2(u,v,r, δ)
ṙ = f3(u,v,r, δ)

(6)

本文的非参数模型是基于式 (6) 来进行构建

的。对应的速度由加速度经过欧拉法来计算得出。 

2   辨识算法
 

2.1    ν-支持向量回归

{(x1,y1), (x2,y2), · · ·,
(xN ,yN)} xi ∈ Rn yi ∈ R

对于一组给定的训练样本

，其中 是输入数据， 是输出数据，

N n是训练样本数， 是输入维度。回归问题是要找

到一个函数来具体地描述输入和输出之间的关系：

f (x) = wTφ(x)+b (7)
φ(x) x w b

ν

ν ε

ν

ε w b w
b

其中： 是关于 的非线性映射函数， 和 分别

是权重向量和偏置。SVR 是建立在统计学习理

论 VC 维（Vapnik-Chervonenkis dimension）和结构

风险最小化的基础上。SVR 是支持向量机在回

归问题的推广 [24]。而 -SVR 是一种改进的 SVR，

它利用参数 来最小化参数误差 ，这使参数的调

整变得容易。 -SVR 需要找到使得模型输出和给

定样本输出的偏差小于 的 和 。因此确定 和

的数值可以被看作一个优化问题：

min
1
2

wTw+C

νε+ 1
N

N∑
i=1

(
ξi+ ξ

∗
i

)
s.t.


yi−wTφ(xi)−b ⩽ ε+ ξi

wTφ(xi)+b− yi ⩽ ε+ ξ∗i
ε ⩾ 0, ξi ⩾ 0, ξ∗i ⩾ 0, i = 1,2, · · · ,N

(8)

ξi ξ∗i ε

C

其中： 和 是 -不敏感训练误差，也就是稀疏变

量； 是惩罚参数。在式 (8) 中的优化问题可以被

拉格朗日法解决：

L
(
w,b, ε,ξ∗i ,α

∗
i ,β,η

∗
1

)
=

1
2

wTw+Cνε+
C
N

N∑
i=1

(ξi+ ξi
∗)−

N∑
i=1

(
η∗1ξi

∗+η1ξi
)−βε− N∑

i=1

αi[ε+ ξi+ yi−wTφ (xi)−b]−
N∑

i=1

αi
∗[ε+ ξi

∗− yi+wTφ (xi)+b]

(9)
η∗1 α∗i β

w b ε ξ∗i

其中 、 和 是拉格朗日乘子。令式 (9) 分别对

、 、 和 求偏导：

∂L
∂w
= 0⇒ w =

N∑
i=1

(αi
∗−αi)φ (xi)

∂L
∂b
= 0⇒

N∑
i=1

(αi
∗−αi) = 0

∂L
∂ε
= 0⇒Cν−

N∑
i=1

(αi
∗+αi)−β = 0

∂L
∂ξ∗i
= 0⇒ C

N
−αi

∗−η∗i = 0

(10)

将式 (10) 代入式 (9)，将得到如下的优化问题：

min −
N∑

i=1

(
α∗i −αi

)
yi+

1
2

N∑
i, j=1

(
α∗i −αi

)·(
α∗j −α j

)
K
(
xi, x j
)

s.t.



N∑
i=1

(
α∗i −αi

)
= 0

N∑
i=1

(
α∗i +αi

)
⩽Cν

α∗i ∈
[
0,

C
N

]
(11)
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K
(
xi, x j
)

其中 是核函数。根据 Karush-Kuhn-Tuck-
er 条件，回归函数为

f (x) =
N∑

i=1

(αi
∗−αi)K (xi, x)+b (12)

 

2.2    混合核函数

核函数可以将样本从低维空间转换到高维特

征空间，从而通过降低内积运算的维数来简化计

算 [25]。常用的核函数有 RBF、多项式核函数和线

性核函数，它们的表达式分别为
Kr(x, x′) = exp(−γr ∥x− x′∥)
Kp(x, x′) = (γpxTx′+ r1)d

Kl(x, x′) = xT · x′
(13)

Kr(x, x′) Kp(x, x′) Kl(x, x′)
γr γp

d
r1

γr

d

式 中 ： 、 和 分 别 代 表 了

RBF、多项式核函数和线性核函数， 和 分别是

RBF 和多项式核函数的带宽系数， 是多项式的

阶数， 是相对权重。核函数可以分为两类：全局

核函数和局部核函数。RBF 是一种典型的局部核

函数，其插值能力随着参数 的减小而下降。多

项式核函数是一个全局核函数。参数 越大，多

项式核函数的插值能力越强，泛化能力越弱 [2]。

而 MK 综合了不同核函数的优点，可表示为

Km(x, x′)=a1K1(x, x′)+a2K2(x, x′)+ · · ·+aqKq(x, x′)

s.t.
q∑

i=1

ai = 1
(14)

Km(x, x′) ai(i = 1,2, · · · ,q)
q

q = 2

式中： 代表了 MK； 是自适

应权重调节因子； 是核函数的总数。本文提出

的是基于 R B F 和多项式核函数的 M K，所以

。MK 表达式为

Km(x, x′) = a1 exp(−γr ∥x− x′∥)+a2(γpxTx′+ r1)d

s.t. a1+a2 = 1
(15)

 

2.3    基于遗传算法的超参数优化

ν

ν

ν C ν

γr γp r1 a1

C

ν

GA-MK- -SVR 的性能受到两个方面的影响，

第一方面是核函数的选择也就是本文所探究的

MK 的效果，第二方面就是与模型有关的超参数

的取值。GA-MK- -SVR 的超参数分为两类，一

类是 -SVR 本身的超参数 和 ，另一类是 MK 的

超参数 、 、 、 和 d。超参数的选择会严重影

响模型的性能。 被用于控制对超出误差的惩罚

程度，其取值是模型复杂度和模型精度之间的权

衡 [26]。为了能发挥模型的最佳性能，进一步探究

MK 对基于 -SVR 的船舶操纵运动非参数模型性

能的提升程度，本文在固定部分超参数数值的基

础上引入了 GA 对剩余的超参数进行优化搜索。

为了权衡模型的泛化能力和模型的插值能力，超

参数 d 固定在 2，同时为了平衡计算效率与准确

ν

C γr γp r1 a1 a2 = 1−a1

性，超参数 固定在 0.5[2]。GA[19] 常被用于寻找最

优超参数等优化问题，GA 可以将目标问题的解

编码成为染色体，通过不断地选择、交叉、变异产

生所需要的个体，进而得到最优解。本文对超参

数 、 、 、 和 进行优化搜索。 。

采用 MSE 作为目标函数，其表达式为

Ξ =
1
n1

n1∑
i=1

(ŷ(xi)− y(xi))2 (16)

n1 ŷ(xi) y(xi)
ν xi

[C,γr,γp,r1] ∈ [0,100],

a1 ∈ [0,1] ν

式中： 是验证数据集样本数， 和 分别是

基于 MK- -SVR 在点 上的预测值和真实值。关

于 GA 的初始参数设置如下：迭代次数设置为

100，种群数量设置为 100，交叉概率为 0.9，变异

概率为 0.1，参数优化范围为

。图 2 为 GA-MK- -SVR 建模流程。
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ν图 2    GA-MK- -SVR 算法流程

νFig. 2    GA-MK- -SVR algorithm flow chart
  

3   船舶操纵运动的非参数建模
 

3.1    数据预处理和超参数寻优结果

非参数模型的数据集通常分为 3 类：训练集、

验证集和测试集。训练数据集负责训练模型，而

验证数据集负责进行超参数调优，测试数据集可

以评估模型的泛化能力和精度。3 类数据集之间

彼此不交叉重复。本文使用的数据集来自于

SIMMAN2008[22]，采用的船舶类型为 KVLCC2，船
舶的初速度为 1.179 m/s，螺旋桨转速为 614 r/min，
舵率在模型尺寸标度为 15.68°/s，对应全船尺寸标
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度为 2.32°/s。训练数据集为 Z1010S 和 Z2010P。
验证数据集包含 Z3505S、Z0501S 和 Z1001S。测

试数据集为 Z1501S、Z2010S、Z2505S、Z1005S、
Z1010P、Z2005S 和 TC35。其中，P、S、Z__S 和

TC_分别代表左舷、右舷、Z 形测试和圆周运动测

试；采样频率为 0.2 s。
数据由船舶传感器收集，不可避免地夹杂着

许多噪声干扰。本文使用了低通滤波器对其进行

噪声过滤。为防止数据中某一个特征数值过大从

而对模型造成影响，使得输出依赖于此特征而忽

略其余特征，本文使用了数据归一化来避免这种

情况发生。归一化公式为

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
(17)

x′ xmin

xmax

式中： 是经过归一化后的数据， 是样本点最

小值， 是样本点最大值。 

3.2    模型性能评估

ν首先使用训练数据对 GA-MK- -SVR 进行辨

识建模，并应用所建立的非参数模型和 GA 优化

后的超参数进行运动预报。测试数据集包含

Z1501S、Z2010S、Z2505S、Z1005S、Z1010P、

Z2005S 和 TC35。测试数据集与训练数据集、验

证数据集包含的数据不相同，可以充分地验证模

型的泛化性能和预测精度。图 3~6 给出了关于

Z1501S、Z2010S、Z2505S 和 TC35 测试数据的预

测结果。

ν由图 3~6 可以看出，GA-MK- -SVR 可以准确

地预测船舶操纵运动，预测轨迹获得了良好的长

期精度，与真实值拟合较好。由于累计误差的存

在，TC35 的预测轨迹与真实轨迹存在一定的偏

差，但是在可以接受的范围内。综合 4 个测试数

据集的预测结果来看，模型不仅拥有良好的预测

精度，而且拥有较强的泛化能力。

ν

ν

ν

为了定量验证 GA-MK- -SVR 的预测精度和

MK 的优越性能，本文采用 GA- -SVR、GA-LSS-
VR 和 GA-SVR 作为对比模型进行测试。对比模

型的核函数采用传统的 RBF，超参数同样使用

GA 来进行优化搜索，优化条件与 GA-MK- -SVR
保持一致。同时采用均方误差根 ( roo t  mean
squared error，RMSE) 来衡量模型的预测精度，其

表达式为

Ω =

√√
1
n j

n j∑
i=1

(ŷ(xi)− y(xi))2 (18)

n j( j = 1,2, · · · ,7)

ν ν

其中 为每个测试数据集对应的样

本点数。对比测试结果的 RMSE 由表 1~3 所示，

其中 M1 是 GA-MK- -SVR，M2 是 GA- -SVR，

M3 是 GA-LSSVR，M4 是 GA-SVR。
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图 3    Z1501S 测试预测结果

Fig. 3    Prediction results of Z1501S
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图 4    Z2010S 测试预测结果

Fig. 4    Prediction results of Z2010S
 
 

1.20

0 20 40 60 80 100 120 140 160

1.15

1.10

1.05

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

t/s

0 20 40 60 80 100 120 140 160

0.20

0.10

0

−0.10

−0.20

t/s
(a) 纵向速度 (b) 横向速度

0.06

0 20 40 60 80 100 120 140 160

0.04

0.02

0

−0.02

−0.04

−0.06

t/s

(c) 艏摇角速度

0 20 40 60 80 100 120 140 160

20

30

10

0

−10

−20

−30

t/s

(d) 艏向角和舵角

u
/(

m
/s

)

v
/(

m
/s

)

r
/(

ra
d
/s

)

ψ,
 δ

/(
°)

测试数据 GA-MK-v-SVR 

图 5    Z2505S 测试预测结果

Fig. 5    Prediction results of Z2505S
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图 6    TC35 测试预测结果

Fig. 6    Prediction results of TC35
 
 
 

u表 1    验证数据集和测试数据集关于 的 RMSE
uTable 1    RMSE of  on validation and testing datasets

 

数据集 模型 M1 M2 M3 M4

验证集

Z0501S 4.48×10−4 7.40×10−2 8.57×10−2 3.77×10−2

Z1001S 4.39×10−4 9.17×10−2 9.67×10−2 3.27×10−2

Z3505S 1.34×10−3 1.55×10−1 1.60×10−1 5.11×10−2

测试集

Z1005S 6.86×10−4 6.53×10−2 6.48×10−2 1.61×10−2

Z1501S 4.86×10−4 6.62×10−3 6.58×10−3 2.52×10−2

Z2005S 7.09×10−4 3.37×10−2 3.00×10−2 1.55×10−2

Z2010S 9.87×10−4 3.41×10−2 2.90×10−2 2.04×10−2

Z2505S 7.92×10−4 3.01×10−2 2.91×10−2 2.14×10−2

Z1010P 7.58×10−4 9.81×10−2 9.43×10−2 2.58×10−2

TC35 2.11×10−3 4.76×10−1 4.77×10−1 1.61×10−1

 

ν

ν

ν

表 1~3 的结果说明了 GA-MK- -SVR 在验证

数据集上的预测精度和测试数据集上的预测精度

并没有大的差别，所以 GA-MK- -SVR 并没有发

生过拟合。同时与 GA- -SVR 模型进行对比，发

现 MK 相比于 RBF 具有更高的预测精度和更强

的泛化能力，这是由于 MK 可以同时结合 RBF 优

ν

ν

秀的插值能力和多项式核函数的强大泛化能力。

与 GA-LSSVR 和 GA-SVR 的对比结果发现，GA-
MK- -SVR 具有更加强大的泛化能力与更优秀的

预测精度。表明新提出的 GA-MK- -SVR 十分具

有竞争力，是一种高效的建模方法。
 
 

v表 2    验证数据集和测试数据集关于 的 RMSE
vTable 2    RMSE of  on validation and testing datasets

 

数据集 模型 M1 M2 M3 M4

验证集

Z0501S 6.17×10−4 8.24×10−3 1.70×10−2 4.90×10−3

Z1001S 1.23×10−3 1.13×10−2 2.11×10−2 7.45×10−3

Z3505S 2.93×10−3 4.48×10−2 7.06×10−2 2.18×10−2

测试集

Z1005S 1.29×10−3 3.29×10−2 5.33×10−2 1.72×10−2

Z1501S 1.50×10−3 1.34×10−2 2.69×10−2 1.00×10−2

Z2005S 2.11×10−3 1.07×10−2 2.83×10−2 1.83×10−2

Z2010S 2.03×10−3 1.12×10−2 2.70×10−2 2.31×10−2

Z2505S 2.45×10−3 1.04×10−2 2.70×10−2 1.95×10−2

Z1010P 1.19×10−3 3.58×10−2 6.24×10−2 1.80×10−2

TC35 4.79×10−3 1.58×10−1 1.60×10−1 6.02×10−2
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r表 3    验证数据集和测试数据集关于 的 RMSE
rTable 3    RMSE of  on validation and testing datasets

 

数据集 模型 M1 M2 M3 M4

验证集

Z0501S 3.91×10−4 6.08×10−4 5.18×10−3 2.72×10−3

Z1001S 4.64×10−4 1.17×10−3 6.56×10−3 3.62×10−3

Z3505S 1.13×10−3 9.02×10−3 2.89×10−2 1.83×10−2

测试集

Z1005S 3.69×10−4 2.68×10−3 1.41×10−2 5.27×10−3

Z1501S 6.48×10−4 1.47×10−3 9.52×10−3 5.10×10−3

Z2005S 8.42×10−4 1.43×10−3 1.02×10−2 6.63×10−3

Z2010S 7.31×10−4 1.85×10−3 8.75×10−3 6.56×10−3

Z2505S 9.56×10−4 1.66×10−3 1.04×10−2 8.16×10−3

Z1010P 3.67×10−4 1.72×10−3 1.53×10−2 4.26×10−3

TC35 5.70×10−4 4.94×10−2 5.28×10−2 1.10×10−2

  

4   结束语

ν

ν

ν

本文以 KVLCC2 船舶模型作为研究对象，利

用 SIMMAN2008 提供的自由自航测试数据和

GA-MK- -SVR 方法进行了水面 3-DOF 船舶操纵

运动非参数模型的辨识。非参数模型的超参数取

值是通过 GA 在验证数据集上进行的优化计算。

利用所辨识到的模型进行了一系列的运动预报，

得到了相关的运动速度和轨迹数据。与测试数据

对比发现，GA-MK- -SVR 具有良好的泛化能力

和预测精度。采用多种现有操纵运动模型作为对

比模型进行测试，结果表明 MK 相比于传统的

RBF，其预测精度更高，泛化能力更强。这说明本

文所提出的 GA-MK- -SVR 方法对于船舶操纵运

动的非参数建模来说是高效的，可以为将来的建

模研究和实际应用提高参考。同时，训练数据对

黑箱模型的精度和鲁棒性有着至关重要的作用。

作者以后的研究将侧重于如何设计出高质量的训

练数据。
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