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基于改进 Koopman算子在线预估器的海洋浮体

路径跟踪预测控制算法

丁博文1，付东飞1†，金志豪1，黎　明1, 2

(1. 中国海洋大学 工程学院，山东 青岛 266404；
 2. 中国海洋大学 海洋工程与技术创新研究院，山东 青岛 266100)

摘　要: 针对具有强非线性动力学特性的海洋浮体路径跟踪问题, 提出基于改进 Koopman算子在线预估器的模

型预测控制 (MPC) 算法. 在算子可观测函数中引入状态时延变量与状态导数, 将浮体动态系统提升到希尔伯特

空间, 使其高维线性化模型包含更多系统模态. 据此提出基于 Koopman 算子的线性预估器, 该数据驱动方法通过

在提升空间中解决最小二乘问题, 对系统的输入-输出数据进行非线性变换. 将扩展动态模式分解得到的线性模

型作为 MPC控制器的内模, 以此方式设计的 MPC优化问题与一般线性动态系统的 MPC 优化问题具有相同的

计算复杂度. 此外，既可以以线性的方式对状态和控制输入施加线性不等式约束，也可以施加源自海洋浮体动态

特性的非线性约束. 为了减少计算时间，在线预测器采用增量更新策略. 将所提出控制方案应用于海洋浮体的路

径跟踪控制，并通过仿真实验验证其有效性.
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online predictor of Koopman operator
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Abstract: To tackle the path-following problem of marine floating bodies with strong nonlinear dynamics, this paper
proposes a model predictive control (MPC) scheme based on an online predictor using Koopman operator learning. By
introducing delayed states and corresponding derivatives into the observable function, the system dynamics are lifted to
Hilbert space, where the linear model of marine floating body is more accurate. Thereby, a linear predictor is designed
based on the Koopman operator, in which this data-driven approach relies on nonlinear transformation of system input-
output measurements by solving the least squares problem in the lifting space. Then, the linear model obtained from the
extended  dynamic  mode  decomposition  is  used  as  the  internal  model  of  the  MPC  controller.  Therefore,  the  MPC
optimization  problem  designed  in  this  way  has  the  same  computational  complexity  as  the  one  in  the  linear  MPC
scenario. Moreover, both linear inequality constraints and nonlinear constraints arising from the dynamic characteristics
of  marine  floating  bodies  can  be  imposed in  a  linear  manner  on  the  state  and control  inputs.  To reduce  computation
time, an incremental update strategy is used by the online predictor. The proposed control scheme is applied to the path-
following of a marine floating body, and extensive experiments are conducted to verify its effectiveness.
Keywords: marine floating body；Koopman operator；model predictive control；path-following；extended dynamic
mode decomposition；incremental update

 

0    引　言

新兴的可重构浮体是一种特殊的水面无人系统,

可以使多个模块化智能浮体根据海洋工程任务需求

自主拼接、分离以形成不同形状和尺度的大型浮动
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平台. 可重构浮体具有为海洋工程作业构建支点平

台
[1]
、浮桥快速自动搭建

[2]
、海洋资源开发

[3]
和水面

垃圾清理等应用潜力. 为有效完成这些任务, 过去几

年涌现出各种基于模型的水面无人系统控制方法
[4].

路径跟踪控制作为设计浮体间对接和分离运动控制

器的关键, 获得越来越多的关注
[5].

传统方法大多依赖数学模型基于反馈或优化设

计控制律, 现阶段采用模型预测控制 (MPC)的海洋

浮体路径跟踪调控
[6]
是较为有吸引力的解决方案,

但由于浮体水动力学高度非线性、强耦合的存在, 导
致优化问题变为非凸的, 非线性 MPC 求解困难, 甚
至因耗费大量计算时间而难以进行实时控制. 鉴于

线性MPC理论相对比较成熟, 将浮体的非线性动力

学模型转化为线性模型再进行控制器设计, 具有很

好的研究应用前景. 现有的非线性系统线性化技术

需要对浮体系统的精确数学模型有足够的了解, 且
线性化的模型很难捕捉到完整的系统的动态信息,
不利于非线性浮体系统的精确跟踪控制 .可借助

Koopman算子理论
[7]
来解决此难题. 作为一种数据

驱动方案, 其优势在于该算子只需利用系统的实验

或仿真数据, 即可对非线性动力系统进行全局线性

化, 给出比常规线性化方法 (局部线性化或 Carleman
线性化)更加精确的线性预估器

[8].
理论上, 基于 Koopman算子求得的预测器符合

MPC理论中对系统内模具有预测功能的要求. 因为

路径跟踪需要考虑受控系统, 通过上述方法获得的

预测器并不适用. 一个理论上可行的方案是利用动

态模式分解 (DMD)将局部线性分析与非线性算子

联系起来, 然后纳入控制的影响, 形成带控制的动态

模式分解 (DMDc)[9-10]. 这样既保留了 DMD的所有

优点, 又能够区分基础水动力学和驱动的影响, 从而

得到受控系统的输入输出模型. 与 DMD类方法不

同, 基于 Koopman算子的数据驱动建模
[11]

可产生面

向路径跟踪控制的浮体系统线性模型. 其中, 一个固

有的关键难题是选择合理的基函数以保证预测器的

精度
[12]. 最近的研究表明, 时间延迟坐标可能提供更

有意义的信息
[13-15], 即通过用时间延迟坐标扩展测量

坐标来构建基函数
[16-17], 以输入输出数据构建

Koopman模型. 通过高增益观测器估计可测坐标的

高阶导数来填充基函数
[18-19], 以进一步提高模型精

度. 目前已有将 Koopman算子方法扩展到输入-输出

系统的相关研究
[2, 20-22].

考虑到以上挑战, 本文通过增广状态空间法
[21]

将 Koopman算子理论推广到浮体路径跟踪控制问

题中. 对于算子的无限维特性导致控制器设计难以

实现的问题, 借鉴扩展动态模式分解 (EDMD)得到

Koopman 算子的有限维近似
[22]. 将延迟状态及其导

数作为扩展可观测量, 等效于增加了系统的状态维

度, 使算子线性模型的精度有进一步的提高. 采用算

子线性模型作为内模进行后续的预测控制器设计,
据此提出 IO-KMPC的路径跟踪控制算法, 并以此完

成浮体的路径跟踪控制器设计. 

1    问题描述

可重构浮体的各模块在自主拼接、分离形成不

同形状和尺度的平台过程中, 跟踪特定的路径. 本文

使用预测控制方法以期达到海洋环境约束下的精确

路径跟踪, 首先需要建立浮体的动力学模型.

Qe XeYeZe

Qb XbYbZb Oe XeYeZe

η = [xg, yg, zg, ϕ, θ, Ψ ]
T Ob XbYbZb

v = [vx, vy, vz, ωx, ωy, ωz]
T

考虑如图 1所示的六自由度的受控浮体, 为描

述其动态特性, 建立以地球任意一点为坐标原点的

惯性坐标系 - 和以浮体重心为原点的体坐

标系 - . 浮体在 - 下的位姿可以

用 表示 , 在 - 下的

速度可以用 描述. 将浮体

视作流体中的刚体, 根据牛顿-欧拉动力学方程可得

到浮体的动态特性为

m[v̇x − vyωz + vzωy − xg(ω
2
y + ω2

z)+

yg(ωxωy − ω̇z) + zg(ωxωz + ω̇y)] = Fx,

m[v̇y − vzωy + vxωz − yg(ω
2
x + ω2

z)+

zg(ωyωz − ω̇x) + xg(ωxωy + ω̇z)] = Fy,

m[v̇z − vxωx + vyωx − zg(ω
2
x + ω2

y)+

xg(ωxωz − ω̇y) + yg(ωyωz + ω̇x)] = Fz,

Ixω̇x + (Iz − Iy)ωyωz − (ω̇z + ωxωy)Ixz+

(ω2
z − ω2

y)Iyz + (ωxωz − ω̇y)Ixy +m[yg(v̇z−
vxωy + vyωx)− zg(v̇y − vzωx + vxωz)] = Tx,

Iyω̇y + (Ix − Iz)ωxωz − (ω̇x + ωyωz)Ixy+

(ω2
x − ω2

z)Izx + (ωxωy − ω̇z)Iyz +m[zg(v̇x−
vyωz + vzωy)− xg(v̇z − vxωy + vyωx)] = Ty,

Izω̇z + (Iy − Ix)ωxωy − (ω̇y + ωxωz)Iyz+

(ω2
y − ω2

x)Ixy + (ωzωy − ω̇x)Izx +m[xg(v̇y−
vzωx + vxωz)− yg(v̇x − vyωz + vzωy)] = Tz.

(1)

m Fx, Fy, Fz, Tx, Ty, Tz

Oe Xe Oe Ye Oe Ze

Ix, Iy, Iz

Oe-Xe, Oe-Ye, Oe-Ze Ixy, Iyz, Izx

Oe-XeYe, Oe-YeZe, Oe-ZeXe

其中:   为浮体质量;   分别为

作用于浮体的力和力矩在 - ,  - ,  - 轴

方向上的分量 ;   分别为浮体转动惯量在

 轴方向上的分量 ; 

分别为   平面上的惯性

积.
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zg = 0, ϕ = θ = 0, w = 0, p = q = 0

η = [xg, yg, Ψ ]
T
v =

[vx, vy, ωz]
T

浮体对接的实际过程是平面运动, 可仅考虑浮

体模型纵荡、横荡和艏摇 3个自由度上的运动, 即
. 因此, 浮体位

姿和速度可分别重新定义为 , 

, 则水动力学模型 (1) 可简化为

τ(t) =Mv̇(t) + C(v)v(t) +D(v)v(t), (2)

M、C D

τ = [τu, τv, τr]
T

τ = ΞΓ Ξ ∈ R3×4

Γ = [Γ1, Γ2, Γ3, Γ4]
T

其中  和   分别为惯性矩阵、科氏力矩阵和

流体阻力矩阵. 作用于浮体的合力矩

可以由 获得,   为推进器配置矩阵,
 为 4个推进器产生的推力.

浮体运动学方程为

η̇(t) = R(Ψ)v(t), (3)

R(Ψ)

x = [ηT,

vT]T, x ∈ R6 u = τ ẋ =

f(x, u)

其中旋转矩阵 决定运动学模型与动力学模型

的转换关系 . 综合模型 (2)和 (3), 令状态

, 输入   , 对浮体系统模型

 离散化可得

xk+1 = f (xk, uk) . (4)

f(·)是包含大量参数的高度非线性系统, 难以

辨识其模型并用于路径跟随控制, 该问题可转化为

从实际系统输入输出数据中借助 Koopman算子理

论, 将非线性模型 (4)提升为等效的高维线性系统模

型, 按照线性MPC 原理进行路径跟踪控制设计. 

2    基于 Koopman 算子的线性预测控制 

2.1    受控系统的 Koopman 算子模型

xk+1 =

f(xk), xk ∈ M ⊆ Rn K : H → H
x H

经典 Koopman算子理论针对自治系统

 展开 , 算子  将系

统状态 提升到无限维的希尔伯特空间 , 有

Kφ(xk) = φ(f(xk))， (5)

φ : M → H xk

x ∈ M ⊆ Rn,

u ∈ U ⊆ Rm M

其中每一个 为关于 的非线性提升函

数 (可观测量). 为使用 MPC方法, 需要将其作用于

形如式 (4)的一般受控系统 . 假设

, 将状态空间扩展为原始状态空间

u ≜ {ui}∞
i=0

ℓ(U)
M× ℓ(U) X = [xT,uT]T

与所有控制序列 张成空间 之积
[15],

即 . 据此定义拓展状态 , 其
动力学变为

Xk+1 = F (Xk) ≜
[
f (x,uk(0))

Suk

]
. (6)

S Su(i) = u(i+ 1) u(i)

i

K : H → H

其中:  表示移位运算符, 即  , 
为控制序列的第  个输入量. 参照上述算子定义方式

确定受控系统广义 Koopman算子  , 有

KΦ(Xk) = Φ(F (Xk)) = Φ(Xk+1), (7)

Φ(X ) : M× ℓ(U) → R
H K

其中每个 为状态提升函数.
如果 空间蕴含原非线性系统的所有状态, 则 即

为包含所有非线性动力学的线性算符.
K

K

(Xk,Xk+1), k = 1, 2, . . . ,M

Xk+1 = F (Xk) K

为解决 无限维特性带来的分析和计算难题,
利用 EDMD[22]

得到其有限维近似矩阵 . 假设采集

原系统数据对集合 , 即
, 则求解如下优化问题可得 :

min
KT

M∑
k=1

∥Φ(Xk+1)−KTΦ(Xk)∥2, (8)

Φ(X ) = [Φ1(X ), . . . , ΦNΦ
(X )]T

X
Φi(X ) = ψi(x) + Li(u)

ψi : Rn → R Li(u) : ℓ(U) →
R NΦ = N +m Φ(X ) = [ψ1(x) + L1(u),

ψ2(x) + L2(u), . . . , ψN(x)+ LN(u), . . . , ψNϕ
(x)

LNϕ
(u)]T=[x, ψn+1(x), ψn+2(x), . . . , ψN(x),u(0)]

T

ψ(x) =

[x, ψn+1(x), ψn+2(x), . . . , ψN(x)]
T

m KT N

其中 为状态提升函

数向量. 然而, 无限维的 导致式 (8)无法求解, 需设

计特殊提升函数  . 一般选取

非线性函数 和线性函数

. 令 , 则  
  +

.

后续预测控制的关键是状态预测 , 可令

, 忽略式 (8) 中代

价函数后  维输入, 并提取 的前 行, 有

Φ(Xk+1)−KTΦ(Xk) ≜

ψ(xk+1)− [A B]

[
ψ(xk)

uk(0)

]
.

A ∈ RN×N ,B ∈ RN×m提升后的状态方程系数矩阵

可直接通过优化如下问题求解:

min
A,B

M∑
k=1

∥ψ(xk+1)−Aψ(xk)−Buk(0)∥2. (9)

x ψi

C ∈ Rn×N

同时, 由于 是在 上的最优投影, 输出方程系

数矩阵  可由 LSE求解获得, 即

min
C

M∑
k=1

∥xk − Cψ(xk)∥2. (10)

综合式 (9)和 (10), 得到状态预估器线性模型{
zk+1 = Azk +Buk,

x̂k = Czk.
(11)

 

Oe

Ye Ze

Xe

Ob

Yb

Zb

Xb

vy

vz

vx

ωy

ωz

ωx

图1    单个浮体的坐标系及位姿和速度描述
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z ∈ RN x̂

z0 = ψ(x0)

其中:  为提升后状态,  为对原非线性系统状

态的预测, 预估器的初始值为  .
 

2.2    Koopman-MPC 控制器设计

k

应用线性模型 (11)作为后续设计 MPC控制器

的内模, 在采样时刻 , 求解如下 KMPC优化问题:

min
ui

J({ui}Nc−1
i=0 , {zi}Np

i=1);

s.t. zi+1 = Azi +Bui, Eiui + Fizi ⩽ ci,

ENp
zNp

⩽ cNp
, z0 = ψ(xk). (12)

J Np、Nc

Ek、Fk、ck

xk

代价函数 中 分别为预测时域和控制

时域,  定义了输入和提升状态约束. 优
化问题 (12)由非线性动态系统 的当前状态进行

参数化.
k κ(xk) =

u∗
k(xk) u∗

k

xk+1

z0 = ψ(xk+1)

在采样时刻 , 还定义了一个反馈控制

, 即求得式 (12)的最优解 后, 将其作用于原

非线性系统, 得到下一时刻的状态 用来更新预

估器 (11) 的估计初值 .
 

3    基于改进 Koopman 预估器的在线 MPC

K K

本节提出基于改进 Koopman预估器的在线模

型预测控制方法. 首先, 对算子 的近似 改进, 扩
展基函数的可选择范围以期得到更精确的线性模型;
然后, 在 MPC算法设计中, 每个采样时刻得到新的

数据也用于算子的计算, 通过采用增量更新数据的

方式降低计算时间, 满足后续MPC控制器设计的可

行性. 

3.1    改进的 Koopman 算子预估器

为捕捉更丰富的浮体非线性动力学信息, 通过

引入时延变量和状态导数拓展算子的可观测量. 类
似地, 首先定义嵌入时延数据的状态和输入

Xk ≜ [xT
k, u

T
k−1, x

T
k−1, . . . , u

T
k−nd

, xk−nd
,

ẋT
k−1, ẋ

T
k−2, . . . , ẋ

T
k−nd

]T. (13)

xk ẋk−1

nd k = 1, 2, . . . ,M X

∈ RnX , nX = 2(nd + 1)n+ nd ·m

其中:  为当前时刻的状态,  为上一时刻状态的

导数,  为补充的延迟数据个数,  , 
.

X = [XT,uT]T

K KΦ(Xk) = Φ(Xk+1)

Φi(X ) : RnX × ℓ(U) → R
Φ(X ) = [Φ1(X ), . . . , ΦNΦ

(X )]T Φ(X ) ∈
RNΦ K

重新定义扩展状态 , 则拓宽数据

下的 满足 . 类似地, 每个状态

提升函数有 , 构成提升函

数 向 量 , 

. 算子 可由优化如下问题求得:

min
K

M∑
k=1

∥Φ(Xk+1)−KTΦ(Xk)∥2 + α∥KT∥2. (14)

α > 0引入正则化参数 控制模型复杂度和保证矩

阵可逆. 为确保优化问题可行, 设计特殊的提升函数

Φ(X ) = ψ(X) + L(u) = [ψ(X)T,u(0)T]T. (15)

NΦ ≜ N +m

ψ(X) = [XT,

ψnX+1(X), ψnX+2(X), . . . , ψN(X)]T

ψi : RnX → R

令 表示系统状态提升之后的线性

系统维数 . 设计的提升函数向量为

, 其中提升函数

. 由式 (15), 优化问题 (14)转化为

min
KT

M∑
k=0

∥∥∥ψ(Xk+1)−KT

[
ψ(Xk)

uk(0)

]∥∥∥2

+ α∥KT∥2.

(16)

KT = ΠΘ Π ≜ Φ(Xk+1)Φ(Xk,u)
T Θ

≜ [Φ(Xk,u)Φ(Xk,u)
T + αI]−1

可以通过求解最小二乘问题给出优化问题 (16)

的解 . 其中:  , 

. 据此, 可得到基于

改进 Koopman算子的线性预估模型的状态方程.
 

3.2    改进的 Koopman 算子预估器的数值计算

M首先, 采集满足式 (13)的 组数据. 值得注意

的是, 采集数据时不要求每组数据都必须在同一条

状态轨迹上, 有{
X = [X1, X2, . . . , XM ],

X ′ = [X2, X3, . . . , XM+1].
(17)

经过提升函数作用, 即可得到提升数据矩阵
Xlift ≜ ψ(X) = [ψ(X1), . . . ,ψ(XM)],

X ′
lift ≜ ψ(X ′) = [ψ(X2), . . . ,ψ(XM+1)],

U = [u1(0), . . . ,uM(0)].

(18)

利用式 (18)将优化问题 (16)简化处理为

min
KT

∥∥∥ψ(X ′)−KT

[
ψ(X)

U

] ∥∥∥2

+ α∥KT∥2.

C̄ = [I, 0]

KT ≜ [Ā, B̄]

Ā, B̄

考虑到设计提升函数时采用了特殊的形式, 可

直接选取线性预估器输出方程的系数 . 类

似地, 利用 LSE可求出优化问题的解 ,

其中   分别为线性预估器状态方程的系数. 有
Π =X ′

lift[X
T
lift,U

T],

Θ =
([
Xlift

U

]
[XT

lift,U
T] + αI

)−1

,

KT = ΠΘ.

(19)

x̄k将提升后状态用 表示. 至此, 按照收集数据以

及数值计算流程得到基于 Koopman 算子的线性预

估器模型为 {
x̄k+1 = Āx̄k + B̄uk,

x̂k = C̄x̄k.
(20)

 

3.3    在线更新算子模型的 MPC 控制器设计

利用获得的线性预估器 (20)进行后续的 MPC

控制器设计, 关键是求解如下 IO-KMPC优化问题:
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min
U
J({ui}Nc−1

i=0 , {x̄i}Np

i=1);

s.t. x̄i+1 = Āx̄i + B̄ui, EiUi + Fix̄i ⩽ ci,

FNp
x̄Np

⩽ cNp
, x̄0 = ψ(Xk). (21)

u∗
k

x̂k+1

u∗
k xk+1

k

得到最优解  后, 根据式 (20)预测得到下一时

刻的状态 , 作为 MPC控制的控制状态变量. 这
对式 (20)的预测精度提出了较高的要求, 为此提出

一种在线更新的策略 . 区别于传统的 KMPC策略

(12), 将 作用于原非线性系统得到新的 进行

滚动优化, 在式 (21) 的 IO-KMPC 策略中, 引入在线

更新 Koopman 算子线性模型的方法. 具体而言, 利
用 MPC滚动优化产生的新数据对模型 (20)进行不

断地修正, 根据式 (19), 在 时刻MPC 优化问题求解

完成, 同时原系统的新状态到来, 将这些新数据用作

采集数据的一部分, 以保证模型 (20)的准确度, 则相

应的求解更新模型 (19)变为

Πk ≜ [X ′
lift ψ(Xk+1)]

[
Xlift ψ(Xk)
U u∗

k

]T

,

Θk ≜( [
Xlift ψ(Xk)
U u∗

k

] [
Xlift ψ(Xk)
U u∗

k

]T

+αI
)−1

,

KT
k = ΠkΘk.

(22)

KT
k+1 = Πk+1Θk+1同时, 为减少式 (22)中更新

时的矩阵求逆计算时间, 利用如下增量形式更新数

据流:

Πk+1 = Πk +ψ(Xk+1)Φ(Xk, u
∗)T,

Θk+1 = Θk −
ΘkΦ(Xk, u

∗)Φ(Xk, u
∗)TΘk

1 +Φ(Xk, u∗)TΘkΦ(Xk, u∗)
,

KT
k+1 =

KT
k +

(ψ(Xk+1)−KT
kΦ(Xk, u

∗))Φ(Xk, u
∗)TΘk

1 +Φ(Xk+1, u∗)TΘkΦ(Xk+1, u∗)
.

(23)

k则 时刻的更新模型为{
x̄k+1 = Ākx̄k + B̄kuk,

x̂k = C̄kx̄k.
(24)

下面给出基于改进 Koopman算子在线预估器

模型的预测控制算法 IO-KMPC.
算法 1　IO-KMPC.
离线计算:
step 1: 离散化非线性系统, 由式 (17)收集数据;
step 2: 由式 (18)通过提升函数将数据进行处理;
step 3: 由式 (19) 得到提升后的 Koopman算子

模型, 将式 (20)作为MPC 控制器的初始预测模型.
在线计算:

u∗(k)step 4: 求解 MPC优化问题 (21), 将 作用

于原非线性系统, 从而更新式 (17)、(18) 和 (21);

step 5:  由式 (23)修正 Koopman的线性模型

(24);
step 6: 返回 step 4. 

4    仿真验证

为了验证所提出方法的有效性, 将其应用于海

洋浮体路径跟踪控制, 搭建基于浮体实物在线的仿

真平台, 浮体的物理设计参数如表 1所示.
 
 

表1     可重构浮体的参数设计

符号 参数值 符号 参数值

m 25.1 kg  尺寸 1m× 0.5m× 0.25 m 

Xg 0.001 m  Ix 0.732 kg ·m2 

Yg 0.164 m  Iy 0.047 kg ·m2 

Zg −0.243 m  Iz 2.075 kg ·m2 

驱动 螺旋桨推进 Ixy 0.009 kg ·m2 

供电 12V锂电池 Iyz 0.015 kg ·m2 

续航 2.8 h Izx −0.012 kg ·m2 
  

4.1    基于改进 Koopman 预估器有效性验证

(Xg,

Yg, Zg) M =

diag[m11,m22,m33]

D = diag[D11, D22, D33]

m11 = 11.89,m22 =

−10.32,m33 = 17.7 D11=18.640 3, D22=41.066,

D33 = 2.806

考虑到简化模型 (2)中浮体质心坐标为

, 含附加质量系数的惯性矩阵简化为

. 忽略高阶流体阻尼项, 阻尼矩

阵可化简为 . 经过参数辨识

实验, 浮体的实际物理参数为: 
; 

. 简化的浮体水动力学表达式为

v̇x =
τu
m11

− D11

m11

vx +
m22

m11

vyωz,

v̇y =
τv
m22

− D22

m22

vx −
m11

m22

vxωz,

ω̇z =
τr
m33

− D33

m33

ωz +
m11 −m22

m33

vxvy.

(25)

浮体运动学方程 (3)中旋转矩阵为

R(Ψ) =

cosΨ −sinΨ 0

sinΨ cosΨ 0

0 0 1

 .
Ts=0.01 s在仿真实验中, 首先设置采样周期为 ,

应用龙格-库塔法对浮体的动力学模型 (25) 进行离散

化; 然后依据式 (17) 收集浮体路径跟踪控制过程的

实验数据并进行提升 , 根据式  (19) 求解浮体的

Koopman线性动力学模型; 最后利用此模型设计线

性 MPC控 制 器 (20), 再 根 据 算 法 1在 线 更 新

Koopman 线性预估器的形式, 完成 MPC 控制器的

设计.
首先检验改进的 Koopman算子预估器模型

(IO-Koopman)的准确度. 将随机参考输入信号作用

于浮体, 在 200条轨迹跟踪控制中迭代 1 000个时
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2× 105刻, 收集   对数据. 根据 3.2节方法得到线性

模型后, 将周期为 0.1 s的方波作为测试信号, 比较 IO-
Koopman与传统 Koopman算子预估器 (Koopman)
以及局部线性化模型 (L-Koopman)的预测效果, 结
果如图 2所示.
 
 

2 4 60
t / s

(a)   纵向速度预测精度

1 3 5

v
 / (

m
/s

)
x

0

0.2

0.4 实际系统
IO-Koopman
Koopman
L-Koopman

2 4 60
t / s

(b)   横向速度预测精度

1 3 5

v
 / (

m
/s

)
y

0

0.4

0.8 实际系统
IO-Koopman
Koopman
L-Koopman

0.2

0.6

2 4 60
t / s

( c)   艏摇角速度预测精度

1 3 5

ω
 / (

ra
d/

s)
z

0.4

实际系统
IO-Koopman
Koopman
L-Koopman

0.2

0.6

图2   改进的 Koopman 预估器与传统方法的准确度对比
 

RMSE =

√∑
k

∥ x̂k − xk ∥2

2√∑
k

∥ xk ∥2

2

RMSE

利用 作为量化指

标检验模型的准确度. 表 2中各方法 的对比

表明, IO-Koopman预估模型预测精度较高, 尤其预

估初始阶段的状态预测准确度更显著优于其他方法. 

4.2    路径跟踪 IO-KMPC 控制器有效性验证

按照 3.3节在线更新 Koopman算子模型的 IO-
KMPC策略, 完成海洋浮体的路径跟踪控制. 规划参

考路径为双扭线轨迹, 以参数方程的形式给出

xr
g = 2 sin

(πt
20

)
, yr

g = 2 sin
(πt
10

)
, Ψ r =

πt

15
.

(26)

umin = [−70,−70,−70]T umax = [70, 70, 70]T

根据路径跟踪的控制目标, 采用二次型代价函

数. 由于浮体推进器所提供推力的限制, 按照浮体推

进器的实际物理约束反演得到控制输入的约束条件

,  .

40 s x̄0 =

ψ(x0) η0 = [0, 0, 0]T

ηr = [xr
g, y

r
g , Ψ

r]T vr = [vr
x, v

r
y, ω

r
z ]

T

仿真总时长为 , 提升状态的初值为

, 浮体的初始位置 . 由轨迹方程

(26), 根据浮体运动学模型将位置信息转化为惯性坐

标系下的速度信号, 得到浮体需要追踪的参考信号

,  .  将 IO-KMPC

与 KMPC和基于局部线性化的 MPC (记为 LMPC)
进行对比, 其中 KMPC与 LMPC 的权值矩阵与 IO-
KMPC选择相同的数值. 图 3的仿真结果表明, IO-
KMPC控制器的跟踪控制效果优于 KMPC和 LMPC,

 

表2     3 种方法的模型精确度对比

RMSE L-Koopman Koopman IO-Koopman

总体维度 0.444 412 0.214 512 0.162 972

纵向速度方向 0.424 636 0.388 181 0.138 355

横向速度方向 0.228 254 1.141 768 0.618 878

艏摇速度方向 1.428 243 1.332 626 1.269 930
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图3    浮体路径跟踪控制下的运动速度随时间演化
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ωz

RMSE

特别是对艏摇速度  的跟踪, IO-KMPC可以在保

持较高精确度的基础上完成运动状态的跟踪 .
表 3对 3种方法的 比较也验证了这一结论.
 
 

表3     针对轨迹 (26) 的跟踪控制策略的 RMSE 对比

RMSE LMPC KMPC IO-KMPC

总体维度 0.039 774 0.038 470 0.035 816

纵向速度方向 0.055 314 0.039 547 0.037 723

横向速度方向 0.054 774 0.048 410 0.039 547

艏摇速度方向 0.035 890 0.025 633 0.024 865
 

Oe XeYeZe

经优化算法获得控制输入, 作用于浮体运动学

模型, 得到浮体在坐标系 - 下的位置信息.
图 4和图 5直观地对比了 3种方法下路径跟踪控制

效果.
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图4   浮体路径跟踪控制中各自由度的跟踪效果对比
 

由图 6的轨迹跟踪误差可见, IO-KMPC控制器

的跟踪误差明显小于 KMPC和 LMPC, 特别是在艏

摇速度的跟踪上, 可以在整个路径跟踪过程进行较

精确地控制. 同时, 3种路径跟踪控制中的最大误差

对比也表明了 IO-KMPC的良好控制精度, 这是满足

浮体对接过程的控制要求的. 

5    结　论

针对非线性系统控制问题, 本文提出的基于改

进 Koopman算子理论的线性化方法, 在模型的精确

度、计算速度上与传统方法相比, 都具有一定的优

势. 得到的线性模型可以作为原非线性系统的状态

预估器, 与预测控制算法结合作为内模在形式上具

有很大的优势. 所提出的 IO-KMPC可以较为灵活地

处理状态的非线性约束, 只需将其纳入提升函数中.
通过引入时延状态、输入信号以及当前时刻至过去

时刻的导数, 扩展了算子的可观测变量, 使得近似线

性模型更加准确. 在融入MPC算法时以增量方式更
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图5    浮体的双扭线路径跟踪控制效果对比
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新数据流 , 使得更加准确的状态预测用于 MPC
设计 , 从而保证了控制的精度 , 且计算速度满足

MPC滚动优化需求.
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