基于粒子群优化算法的船舶动力定位云模型控制器设计
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摘 要：云模型控制理论是智能控制学科的新兴领域，因此如何扩展云模型的应用范围并使其走向工程化实用化成为其研究重点。针对船舶运动模型具有不确定性和外部扰动随机性等特点，尝试将云模型应用于船舶动力定位的控制过程中。由于云模型控制器存在参数难以整定的问题，提出了基于粒子群算法的优化设计方法。针对标准粒子群优化算法容易出现早熟收敛的问题，引入自适应粒子群优化算法。仿真研究表明云模型控制及粒子群优化的可行性和有效性。
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Dynamic ship positioning cloud model controller design based on
particle swarm optimization algorithm
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Abstract: Cloud model control theory is emerging field in the intelligent control subject, consequently the research on it focuses on enlarging its application and making it be engineering and practical. As the ship motion model contains uncertainty and random external disturbance, tried to apply cloud model to the dynamic positioning control process. An improved design based on particle swarm optimization (PSO) was proposed to overcome the difficulty in parameters regulation of cloud model controller. In order to avoid premature convergence in standard PSO, the adaptive PSO (APSO) was introduced. Simulation results verify that the designed cloud model controller and particle swarm optimization are feasible and effective.
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0  引 言

动力定位系统是一种闭环的控制系统，控制器通过测量系统得到的信号来驱动推力系统产生推力，用于抵抗风、浪、流等作用在船舶上的环境力，使其尽可能地保持在海平面上预定位置附近[1]。与锚泊系统相比，动力定位系统具有不受水深限制、机动性强、操作简便等优点。随着人类对海洋开发与探索的深入，动力定位技术变得越来越重要。
随着控制理论和技术的发展，近年来一些智能化的控制方法开始应用到动力定位控制方面，比如模糊控制、鲁棒控制、神经网络控制等。云模型控制是一种新兴的智能算法，其基本思想是利用计算机来实现人的控制经验[2]，所采用的云模型定性推理方法不要求给出被控对象的精确数学模型，同时可以保留被控对象及其环境中各种未知的不确定性因素。在优化理论方面，粒子群优化算法作为一种新的并行优化算法，目前已广泛应用于科学和工程领域。鉴于此，本文提出了基于标准粒子群优化算法的船舶动力定位云模型控制器设计方法。为克服标准粒子群算法因早熟收敛而陷入局部最优的缺点，提出了基于自适应粒子群优化算法的云模型控制器设计方法。仿真结果表明所设计控制器具有良好控制效果。
1  船舶运动数学模型

对于动力定位船舶来说，通常只需考虑六自由度运动中的三个即纵荡、横荡和艏摇[3]。为描述船舶的水平运动，建立如图1所示的船舶运动参考坐标系，OEXEYE为大地坐标系，OXY为随船坐标系，随船坐标系的原点在船舶重心处。定义大地坐标系下的船舶位置和艏摇角η=(x,y,ψ)，随船坐标系下的速度向量V=(u,v,r)。
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图1  船舶水面运动坐标系
1.1 船舶运动低频数学模型

对于水面动力定位船舶，低频运动可表示为以下模型：
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             (1)
其中τ∈R3表示由推力系统提供的力和力矩的控制向量；u∈R3表示控制输入；Bu∈R3×r是描述执行机构的常数矩阵；b∈R3是大地坐标系中的常量矩阵，表示由风、浪及流引起的未建模的外部力和力矩。

1.2 船舶运动高频数学模型

船舶的高频运动实际上是对一阶波浪的响应，在位置和角度上可以看作是附加了阻尼项的二阶谐波振荡器： 
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式中ωoi (i=1-3)是波浪主导频率，ζi (i=1-3)为相对阻尼系数，σi(i=1-3)与波浪强度有关。

1.3 环境力模型

1.3.1 低频风模型
一般采用前馈控制的方式来抵消风作用力的影响，风对水面船舶纵荡、横荡和艏揺三个自由度方向上的平均作用力和力矩，可按下式计算：
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式中CX、CY为风力系数，CN为风力矩系数，可由Isherwood经验公式求得；ρa为空气密度，单位为Kg/m3；AT 和AL分别为水线以上的正投影面积和侧投影面积，单位均为m2；L为船舶总长，单位为m；VR为相对风速，单位为节。

1.3.2 偏差模型

由（风）、二阶波浪漂移力、海流、推力器损失及其它未建模动态引起的慢变环境扰动力和力矩，可用如下一阶高斯-马尔可夫过程估计：
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式中b为三维向量，表示环境扰动力和力矩；Tb为包含时间常数的三维对角矩阵；Eb为三维对角矩阵，表示环境扰动力的幅值；ωb为零均值高斯白噪声向量。

1.4 测量模型

整个船舶运动是高频往复运动ηω与低频运动η的叠加，且船舶测量系统提供的是带有量测噪声的测量值，因此系统的测量模型为：
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式中ωy为零均值高斯白噪声。

2  云模型控制器(CMC)
2.1云模型控制原理
云模型是一种实现定性概念与定量数据相互转换的不确定性转换模型，它用三个数字特征：均值(Ex)、熵(En)和超熵(He)将概念的随机性与模糊性融为一体[4]。设U是一个用精确数值表示的定量论域，C为U上的定性概念，若定量值x∈U，且x是定性概念C的一次随机实现，x对C的确定度μ(x) ∈[0,1]是有稳定倾向的随机数，则x在U上的分布称为云模型[5]。
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CMC实现的输入输出控制本质上是一种映射关系，即偏差输入到控制量输出的映射，这个映射是由一组云模型IF-THEN规则来完成。云模型推理规则一般由规则前件和规则后件两部分组成[6]。已知云模型(Ex,En,He)，并且有特定的输入x=x0条件，则称为X条件云模型/规则前件，记为CGX；如果特定的条件是μ(x0)，则称为Y条件云模型/规则后件，记为CGY。
X条件云模型：
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Y条件云模型：
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其中R1为正态分布随机数；式(7)、(8)中的Ex、En、He是规则前件云模型的数字特征；式(9)、(10)中的Ey、En、He是规则后件云模型的数字特征。

如图2所示，考虑具有N条定性规则的一维云模型映射器，其形式化描述为：IF X=Xi THEN Y=Yi，其中Xi、Yi为用云表示的语言值，i=1,2,…, N。偏差输入e刺激不同规则的前件部分CGX1~CGXN，产生不同的μNj值，再经规则后件云发生器CGY1~CGYN处理，产生大量的云滴drop(yNjk,μNj)，这些云滴经过加权平均处理后，最终得到与输入e相对应的定量输出值u，即e到u的映射。
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图2  一维云模型映射器

2.2云模型控制器设计

图3所示的是基于粒子群优化的船舶动力定位云模型控制系统框图，整个控制器由三个独立的P+I+D型云模型控制器组成，分别控制纵荡、横荡和艏揺三个方向的运动。每个P+I+D型CMC由三个一维云模型映射器组成，为简单起见，记偏差e到比例控制输出up的映射为P型云模型映射器；偏差积分ei到积分控制输出ui的映射为I型云模型映射器；偏差微分ed到微分控制输出ud的映射为D型云模型映射器。P型、I型和D型云模型映射器均采用七规则推理，控制规则云参数设置如表1。Ki(i=1-3)为量化因子，K4为驱动因子，KP、KI、KD为调节参数。

表1  控制规则云模型参数
	前件七规则Xi
	后件七规则Yi

	(-1.0，0.3，0.03)
	(-1.0，0.3，0.03)

	(-0.6，0.3，0.03)
	(-0.6，0.3，0.03)

	(-0.2，0.3，0.03)
	(-0.2，0.3，0.03)

	( 0.0，0.3，0.03)
	( 0.0，0.3，0.03)

	( 0.2，0.3，0.03)
	( 0.2，0.3，0.03)

	(0.6，0.3，0.03)
	(0.6，0.3，0.03)

	( 1.0，0.3，0.03)
	( 1.0，0.3，0.03)


由于KP、KI、KD三个参数之间相互影响，横荡和艏揺方向的运动存在耦合，完全依靠经验难以达到最优的控制效果。为此，本文引入粒子群优化理论对CMC的控制参数{KP1、KI1、KD1、KP2、KI2、KD2、KP3、KI3、KD3}进行优化整定，以搜索出控制器参数的最优值。
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图3 动力定位控制系统框图

（注：图中粗箭头表示矢量；细箭头表示标量。）

3  粒子群优化算法

3.1标准粒子群优化算法(PSO)
粒子群优化算法是Kennedy 和 Eberhart 受鸟群觅食行为启发于1995年提出的一种全局优化算法，通过种群中粒子间的合作与竞争产生的群体智能指导优化搜索[7]。
PSO的数学描述如下：假设N个粒子在D维搜索空间中以一定的速度飞行，粒子i的当前位置为xi=(xi1,xi2,…,xiD)，当前飞行速度为vi=(vi1,vi2,…,viD)，个体最优位置为pbesti=( pbesti1, pbesti2,…, pbestiD)。设f(x)为最小化的目标函数，则粒子i的当前最优位置由下式确定：
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 (11)
群体中所有粒子所经过的最优位置为全局最优位置gbest(t)，则


[image: image15.wmf](

)

(

)

(

)

{

}

)

(

,...,

)

(

,

)

(

min

)

t

(

2

1

t

pbest

f

t

pbest

f

t

pbest

f

gbest

N

=

 (12)
粒子的飞行速度和位置可以根据个体和群体的飞行经验进行动态调整，其速度与位置的更新方程为
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其中ω为惯性权重，ωmax和ωmin为最大、最小惯性权重；T为最大迭代次数；t为当前迭代次数；vij(t)、xij(t)、pbestij(t)分别表示粒子i在进化到t代时的第j 维速度分量、位置分量、个体最优位置分量； gbestj(t)表示进化到t代时整个粒子群最优位置的第j维分量；c1、c2为学习因子；r1、r2为[0,1]的随机数。

3.2 自适应粒子群优化算法(APSO)
标准粒子群算法存在早熟和局部收敛的问题，而出现早熟的关键是快速收敛时种群多样性的丧失。在自适应的粒子群算法中，为了保证种群的多样性，第一引入自适应权值ω；第二通过自适应概率来引进交叉变异操作。

权重值ω对种群的局部搜索能力、全局搜索能力及收敛速度有着直接的影响，线性递减容易使粒子在搜索初期由局部搜索能力较弱而错过最优点，在后期又易陷入局部极值。因此APSO采用式(16)自适应调节ω，其中f表示粒子当前的目标函数值，favg和fmin分别表示当前所有粒子的平均目标值和最小目标值。当粒子的目标值趋于一致或局部最优时，ω将增大；当粒子的目标值比较分散时，ω将减小。   
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自适应概率定义为
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其中μ和σ是变异率的调节参数，R是最优值连续更新不明显的代数。具体调节措施如下：首先按式(18)计算粒子和全局最优粒子的欧氏距离，如果小于阈值，则进行交叉操作，加强该粒子和全局最优粒子中间区域的搜索。
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其中x1和x2是种群中的两个粒子；D为粒子的维数。阈值定义为
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其中xmax和xmin代表位置的上下限；α是调节参数。交叉操作按式(20)进行如下：
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其中cx1和cx2是交叉操作生成的新粒子；x1和x2是父粒子；e是D维1数列；r3是D维(0,1)随机数列。交叉操作执行后，计算新粒子的适应值。如变好，则用新粒子替换原粒子；否则引进以下的变异操作，加强粒子周围细搜索。
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其中mx1和mx2是变异粒子，β是变异的权值。择优选择变异粒子和原粒子。然后按式(22)加强全局最优粒子局部细搜索，其中γ为步长调节参数，本文取0.01。
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最后选择新种群中适应值最好的粒子来代替gbest，用备份的原gbest替换整个种群中最差的粒子。

4  粒子群优化的CMC设计

4.1适应度函数的选择

本文选用ITAE指标来评价系统的动态性能，即以时间乘以误差绝对值的积分作为性能指标[8]：
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动力定位控制系统同时采用三个云模型控制器，所以目标函数选择为：
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其中ω1、 ω2、ω3为加权系数，可根据不同的控制系统要求对目标函数的权值进行适当地调整。

4.2 PSO-CMC算法流程
适应度函数确定后便可以对参数进行寻优，在满足约束条件下，使目标函数值最小时所对应的参数即为最优控制器参数。算法具体步骤为：

步骤 1 随机初始化所有粒子的速度和位置，pbesti
为粒子当前位置，gbest为当前全局最优位置。

步骤 2 根据(13)计算ω，按式(14)更新当前粒子的

速度，并执行式(24)。
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步骤3 按式(15)更新当前粒子的位置，再按式(25)进行位置限幅。
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步骤4  将每个粒子的位置向量依次作为CMC参数进行仿真，根据式(23) 计算J，再按式(11)更新pbesti。
步骤 5  根据式(12)更新gbest。
步骤 6  检查终止条件，若t<T则返回步骤2；否则终止迭代，并输出gbest。
4.3 APSO-CMC算法流程

步骤1  初始化相关参数并按PSO初始化所有粒子的速度和位置、pbesti及gbest。

步骤2  首先按式(16)计算ω，再按PSO更新pbesti和gbest。

步骤3  按式(17)计算P，如果P>Pm （Pm为(0,1)内随机数），执行步骤4；否则转步骤7。

步骤4  备份gbest，对种群中的每个粒子根据条件
进行交叉变异操作。设i=0
步骤4-1  i=i+1，如果i≤N，执行步骤4-2；否则转步骤5。

步骤4-2  取出粒子xi，计算Δ(xi ,gbest)。如果小于δ，转步骤4-3；否则执行步骤4-1。

步骤4-3  按式(20)进行交叉操作，如适应值更优秀则替换该粒子，转步骤4-1；否则执行步骤4-4。

步骤4-4  按式(21)进行变异操作，择优选择变异粒子和原粒子，转步骤4-1。

步骤5  按式(22)加强全局最优粒子局部细搜索。

步骤6  在新种群中更新gbest，同时用备份的gbest
替换适应值最差的粒子。

步骤7  检查终止条件，若t<T则转步骤2；否则终止迭代，并输出gbest。
5  仿真研究

在MATLAB环境下，以一艘供给船为受控对象进行仿真研究。 该供给船的质量m= 4.591×106 Kg，船长L= 76.2 m，船宽B=18.8m，无因次的惯性矩阵和阻尼矩阵分别为[9] ：
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假设船舶的初始位置为( 0m ,0m ,0°)，定位点为 ( 50 m,50 m ,10°) ，取仿真时间为500s。
子控制器C1和C2已知参数为k1=0.02，k2=0.02，k3=0.10，k4=5；C3已知参数为k1=0.10，k2=0.10，k3=0.10，k4=5，CMC待优化参数为{KP1、KI1、KD1、KP2、KI2、KD2、KP3、KI3、KD3}。在优化过程中，取粒子种群数N=40，最大迭代次数T=50，ωmax=0.9，ωmin=0.4，vmax为搜索空间的15%，c1=c2=2，μ=0.1，σ=0.2，β=2。    

经过PSO优化后的CMC参数为{0.21885，0.0014071，0.53360，0.34757，0.0025479， 1.0017，0.25298，0.0050596，0.75894}，最优适应值为 J＝2.4894×104；经过APSO优化后的CMC参数为{0.49953，0.0031474，1.3943，0.37670，0.0027649，0.92860，0.28357，0.0023073，0.55120}，最优适应值为 J＝1.7137×104。它们的寻优历程如图4所示，PSO经过数代后陷入局部极值不再更新，APSO能很好地跳出局部最优，经历20代寻优后发gbest。
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图4  PSO/APSO-CMC寻优历程曲线
为验证所设计的船舶动力定位云模型控制器的有效性和PSO及APSO的优化效果，在理想海况条件下，对基于凑试法的CMC、PSO-CMC和APSO-CMC控制效果进行了对比，仿真结果如图5-7。
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图5  理想海况下的纵荡响应
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图6  理想海况下的横荡响应
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图7 理想海况下的艏揺响应

仿真研究表明CMC输出超调较大，收敛较慢；PSO-CMC仅在X方向有小幅超调，收敛较快；SCPSO-CMC响应曲线完全无超调，收敛最快。PSO-CMC相较于CMC明显地改善了系统动静态性能，SCPSO-CMC的控制效果优于PSO-CMC。
6  结 论
本文在对粒子群优化算法和云模型控制理论深入研究的基础上，提出了基于粒子群算法的云模型控制器优化设计方法，所采用的云模型控制无需冗繁的推理计算，能够直接实现定量输入、并行定性推理、定量输出的控制过程，实时性强。同时粒子群优化算法具有简单易行、计算效率高、收敛速度快等优点，能够较大程度地提高系统的控制性能。自适应粒子群优化算法通过引入自适应权值和交叉变异操作，能很好避免早熟收敛，提高粒子全局搜索能力。
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