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技术跟踪

[ 目的 ] 现有的自主靠泊技术依赖于精确的数学船舶模型，且多采用经验公式进行建模，然而在实

际的靠泊场景中，受到环境、速度等影响，这些方法无法实时精确地反映当前的船舶操纵状态，导致靠

泊控制精度受限。为解决上述问题，[ 方法 ] 提出一种基于物理信息神经网络（PINN）的船舶自主靠泊

控制方法，该方法通过构建基于滑动窗口的实时数据集，通过物理神经网络实时辨识船舶操纵参数，

设计基于增益调度的自适应控制器，利用辨识出的参数动态调整控制增益，实现船舶的精确靠泊。[ 结
果 ] 试验结果显示，PINN 网络能够在动态工况下迅速收敛，准确辨识船舶参数，拟合优度达到 0.97，
在靠泊试验中，确保终端航向角偏差与横向误差收敛至极小范围，实现平滑、安全的停靠，航向误差为

0.13°。[ 结论 ] 该方法有效解决在船舶参数未知、复杂工况下，传统控制算法因模型失配而失效的问题，

提供一种安全、可解释的自适应靠泊控制。

[Purpose] Existing autonomous berthing technologies rely on precise mathematical ship models and mostly 
employ empirical formulas for modeling. However, in actual berthing scenarios, influenced by environmental 
factors and speed, these methods cannot accurately reflect the current ship maneuvering status in real-time, 
leading to limited berthing control accuracy. To address the aforementioned problems, [Method] a ship 
autonomous berthing control method based on physics- informed neural networks (PINN) is proposed. The 
method constructs a real-time dataset using a sliding window and identifies ship maneuvering parameters in real-
time through the physics-informed neural network. An adaptive controller based on gain scheduling is designed 
to dynamically adjust control gains using the identified parameters, realizing precise ship berthing. [Result] 
Experimental results demonstrate that the PINN network can converge rapidly under dynamic conditions and 
accurately identify ship parameters, with a goodness of fit reaching 0.97. In berthing experiments, the method 
ensured that the terminal heading deviation and lateral error converged to a minimal range, achieving smooth 
and safe docking, with a heading error of 0.13°. [Conclusion] The method effectively resolves the failure of 
traditional control algorithms caused by model mismatch under unknown ship parameters and complex working 
conditions, offering a safe and interpretable adaptive berthing control solution.
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自主水面船舶（Maritime Autonomous Surface 
Ships, MASS）的自动靠泊是指在无人工干预条件

下，使船舶精准停靠于指定泊位点的控制过程。

该项技术的实现，对于提升港口作业效率，减少

人为误操作引起的事故风险具有决定性意义。尽

管自主靠泊技术已得到广泛研究，但现有的自主

靠泊方案多基于理想化的确定性模型，这导致其

在实际应用中面临严峻挑战。其主要原因在于一

方面对未知船舶的水动力参数的先验信息匮乏，

难以实现精确建模；另一方面，受限水域的物理

环境导致模型参数发生变化，使得传统控制架构

难以保证理想的控制性能。因此，如何突破对先

验精确模型的依赖，构建一种能够在参数未知条

件下实时捕捉水动力特征变化，并实现船舶精准

靠泊的控制方法，是实现 MASS 自主靠泊亟待解

决的核心问题。

MIZUNO 等 [1] 提出以时间与能耗协同优化

为核心的最短时间靠泊控制方法，实现了船舶的

快速靠泊；MAKI 等 [2] 提出了一种基于协方差

矩阵适应演化策略（Covariance Matrix Adaption 
Evolution Strategy, CMA-ES）的最优控制方法，

用于执行自动对接，其中构建了一个最小时间

优化问题以实现最优控制。此外也有研究者采

用基于非线性模型预测控制（Nonlinear Model 
Predictive Control, NMPC）的方法 [3-6]，通过减少

当前状态与期望状态的偏差，采用多目标优化策

略，最终使船舶成功对接到期望的对接点。纵观

上述研究成果，现有的自主靠泊技术大多建立于

确定的船舶动力学模型基础上，靠泊控制的性能

的优劣很大程度都依赖于模型的建立，然而实际

应用中，船舶往往缺乏先验标定数据，导致初始

模型存在显著的参数不确定性。

为解决模型参数难以准确获取以及环境干扰

导致的不确定性问题，现有的参数辨识方法的研

究包括基于最小二乘法（Least Squares, LS）及其

改进算法 [7]、卡尔曼滤波（Kalman Filter, KF）[8]

及遗传算法 [9] 以及支持向量机（Support Vector 
Machine, SVM）[10-11] 等回归算法。随着神经网络

技术的发展，赵永生等 [12] 采用径向基函数神经网

络逼近船舶模型中的动态不确定参数并实现了船

舶的安全靠泊；ZHAO 等 [13] 开发了深度网络神经

网络实现了极短时间内船舶运动参数的预测；前

者多依托明确的船舶运动机理模型框架，后者虽

无需预设固定机理模型但依赖大量的训练数据且

缺乏物理的可解释性。

对此，提出物理信息神经网络（Physics-
Informed Neural Networks, PINN）是一种新颖的

混合建模框架，通过将偏微分方程或动力学方程

直接嵌入神经网络的损耗函数，将数据驱动学习

与物理约束相结合，用于动态系统建模 [14]；夏召

丹等 [15] 构建了静水中的基于 PINN 的船舶操纵运

动模型；赵东岳等 [16] 提出了一种基于物理信息神

经网络的预报方法，实现了对船舶约束模水动力

的预报；这些研究表明了 PINN 在船舶操纵性研

究的可行性。

现有研究尚未将该方法运用到船舶自主靠泊

中。基于此，本文提出一种基于物理信息神经网

络的船舶自动靠泊自适应控制方法。首先提出基

于 PINN 的在线辨识网络，实时估计船舶参数，

然后设计基于辨识参数的自适应控制方法，实现

船舶的精准靠泊；最后验证方法的可行性。

物理信息神经网络；自主靠泊；自主水面船舶；自适应控制
physics-informed neural network (PINN); autonomous berthing; maritime autonomous surface ship (NASS); adaptive control
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1.1    网络架构
传统的船舶参数辨识方法受限于数学模型的

精确度，基于数据驱动的深度学习模型如长短期

记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）[17]

虽然具备较好的非线性逼近能力，但内部的隐式

映射导致输出的结果缺乏物理可解释性。因此，

本文提出一种基于 PINN 的在线参数辨识网络。

网络架构见图 1。
该网络架构分为 4 个模块，输入与输出模块

以归一化的时间标量 t 作为输入，输出对应时刻

的预测回转角速度     ；运动状态逼近模块利用

深度神经网络，实现对船舶低速状态下操纵响应

的连续建模；参数辨识模块将水动力系数 K 和

T 转化为动态变量，赋予系统对未知参数的在线

调节能力；物理约束模块通过自动微分，将 1 阶

Nomoto 模型的动力学方程作为物理约束嵌入到网

络中。4 个模块协同迭代，既实现了数据拟合也

满足了物理约束，有效克服了传统经验公式带来

的模型失配的问题。

1 基于 PINN 的在线辨识网络设计

1.2    辨识参考模型
为实现实时的船舶参数辨识和控制器设计，

若直接选用多维、强耦合的船舶操纵性数学模型

（Maneuvering Modeling Group Model, MMG）模

型作为 PINN 的物理约束模型，会导致计算复杂

度高出现难以收敛的情况，因此本文选用 1 阶的

野本模型作为物理约束模型。通过时变的参数精

确反映船舶的操纵特性。

根据 Nomoto 提出的理论，船舶舵角与回转

角速度之间的关系可近似为

( )
( ) 1

r s K
s Tsδ
=

+
（1）

通过拉普拉斯逆变换得到

( ) ( ) ( )Tr t r t K tδ+ = （2）

式（1）和式（2）中：r(s) 为船舶的回转角速度；

δ(s) 为实际执行的舵角；K 为船舶在单位舵角下

的转艏角速度，即旋回性指数，K 值越大，船舶

的舵效越好，转向能力越强；T 为船舶相应舵令

的快慢，即惯性时间常数，T 值越小，船舶操纵

响应越迅速；s 为拉普拉斯算子代表复频域变量；

t 为连续的时间变量。

本文聚焦自动靠泊场景，船舶受低速以及浅

水效应的影响，K 和 T 会呈现出强烈的时变特性。

图 1    基于 PINN 的船舶参数在线辨识网络架构

Fig. 1    Online Identification Network Architecture of Ship Parameters Based on PINN
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针对 MASS 在受限水域靠泊工况下面临的水

动力参数不确定性的情况，本文构建一种基于辨

识参数的自适应控制方法，见图 2。该方法采用

闭环时序控制的方法，在每个离散控制周期内，

系统先获取当前时刻下的船舶运动状态向量，并

将其输入至参数辨识系统；参数辨识系统的核心

因此本研究将 Nomoto 模型中的系数视为未知的

时变参数，利用物理信息神经网络反向求解真实

参数，通过这种方式来有效解决传统固定参数模

型或未知参数模型在靠泊场景下的局限性。

物理信息神经网络的核心思想是将先验物理

知识融入机器学习框架中，通过设计合理的损失

函数来约束网络的训练。本文构建了联合损失函

数 Ltotal，联合损失函数由 2 部分加权构成为

1.3    物理约束损失函数

total data physicsL L Lλ= + （3）

式中：λ 为物理约束的权重系数，决定了算法在

数据置信度与物理机理置信度之间的平衡关系。

Ltotal 用于衡量网络输出与传感器实测状态之

间的误差，确保模型能够准确拟合观测数据见式

（4），该损失函数通过均方误差的方式计算：

( ) ( )
2

data sensor
1

1 N

i i
i

ˆL r t r t
N =

= −∑ （4）

式中：N 为滑动窗口内的样本总数；      为网络在

ti 时刻预测出的 回转角速度；rsensor(ti) 为 ti 实际的

回转角速度。

Lphysics 用来保障时变参数 (K,T) 的合理性，

使神经网络的预测结果满足船舶操纵性的基本方

程，该损失项通过式（5）和式（6）计算得到

( ) ( ) ( ) ( )d
d

i
i i i

r̂ tˆ̂ ˆf t T r t K t
t

δ= + − （5）

( )
2

physics
1

1 N

i
i

L f t
N =

= ∑ （6）

式（5）和式（6）中：δ(ti) 为实际输入的舵角；      
    和    为网络正在辨识的瞬时水动力系数；f(ti)
为船舶运动模型的动力学误差。

K̂ T̂

1.4    在线滑动窗口学习策略
船舶靠泊是一个实时变化的过程，水动力参

数受到低速以及环境的影响会呈现时变特性。若

采用历史数据的离线训练方式，生成的网络参数

无法满足当前的实时工况。为此，本文设计了基

于先进先出（First-in-First-Out）机制的在线滑动

窗口学习策略，通过截断记忆机制实现网络参数

的实时变化。令 k 为当前离散控制步长，定义时

序观测集 Sk 为

( )sensor 1

k
k i i ,i i k N

S t , ,rδ
= − +

= （7）

随着时间的更新，窗口 Sk 动态吸收最新的状

态向量并同步剔除最前端的旧数据，从而在时间

域上截断了过去历史数据对参数空间的梯度贡献。

( ) ( )totalarg min* * *
k k kˆ̂,K ,T

ˆ̂̂̂,K ,T L S ; ,K ,T
θ

θ θ= （8）

在参数更新机制上，辨识系统的更新与控制

系统同步，以特定的控制步数间隔启动优化，在

每个更新的触发点，系统以 Sk 为微批量样本，利

用反向传播算法驱动优化器求解如下目标函数：

式中：θ 为神经网络的权重集；    和    分别为 k
时刻更新收敛的水动力参数；θ*,     ,    为最优解。

这种参数更新机制能够使辨识系统在短时间

内更新水动力参数，确保向自适应控制器输送的

模型参数具备严格的动力学一致性与高实时保

真性。

*
kK̂ *

kT̂
*
kK̂ *

kT̂

2 基于辨识参数的自适应控制

2.1    控制系统总体架构
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是基于 PINN 的辨识网络。通过参数辨识系统实

时输出当前工况下的瞬时水动力系数估计值；自

适应控制系统读取最新的参数估计值，在线计算

并更新控制器的反馈增益矩阵与前馈补偿项，实

现控制率的动态更新；最后更新后的控制器根据

当前轨迹跟踪误差计算最终的舵角与转速指令，

控制船舶运动，从而实现船舶沿规划轨迹安全靠

泊。

上述闭环迭代的过程建立在确定性等价原

理的基础上，控制器在每一时刻将参数辨识系统

输出的瞬态水动力系数估计值视为系统的真实参

数，从而避免了对参数估计误差协方差的复杂的

非线性补偿。这一机制在保证控制精度的同时，

显著降低了自适应控制设计的复杂度，确保了系

统在参数持续演化的非平稳过程中具备良好的实

时性与工程可行性。

2.2    自适应航向保持控制

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )p d fft K t e t K t r t tψδ δ= − + （10）在低速靠泊阶段，受限水域的岸壁效应与浅

水效应会导致船舶操纵性指数 K 大幅衰减以及惯

性时间常数 T 增加，传统的固定增益控制器难以

维持良好的操纵性能。为克服该问题，本研究提

出一种结合前馈补偿与状态反馈的自适应控制策

略。

靠泊轨迹跟踪的关键是保持当前航向与预定

航向保持一致，因此系统采用前馈补偿的比例微

分算法来实现航向的控制。

( ) ( ) ( )de t t tψ ψ ψ= − （9）

式中：eψ(t) 为航向跟踪误差；ψd(t) 为当前时刻的

期望航向；ψ(t) 为当前时刻的实际航向。

其时域数学表达式如式（10）所示。定义航

向跟踪误差为 eψ(t)

式中：δ(t) 为输出至舵机的舵角指令；Kp(t) 与
Kd(t) 分别为待设计的时变比例增益与微分增益；

r(t) 为船舶当前时刻的回转角速度；δff(t) 为基于

期望轨迹的前馈补偿项，用于预先平衡已知轨迹

所需的转向力矩。

为了计算获得最优控制增益 Kp(t) 与 Kd(t)，
将上述控制律代入基于确定性等价原理的 1 阶

Nomoto 动力学方程中式（11）。经过拉普拉斯变

换，推导出闭环系统的其次误差动力学方程，如

式（12）所示，为确保船舶在全速域靠泊过程中

具备一致的动态响应品质，系统须保证上述 2 阶

误差系统的特征根始终配置在期望位置。引入标

准 2 阶系统的期望特征方程式（13）：

图 2    控制系统总体架构

Fig. 2    Overall Architecture of Control System
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( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )
( )

( )pd1
0

ˆˆ K t K tK t K t
e t e t e tˆ̂T t T tψ ψ ψ

+
+ + =  （12）

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ̂T t r t r t K t tδ+ = （11）

式（13）中：ζ 为期望的闭环阻尼比，决定了系

统超调量的大小；ωn 为期望自然频率，决定了系

统的响应速度。

通过对比闭环误差方程与期望特征方程的对

应系数可以得出 Kp(t) 与 Kd(t)。

( ) ( )
( )

2
n

p
T̂ t

K t
K̂ t

ω
= （14）

2 2
n n2 0s sζω ω+ + = （13）

控制增益与       成反比关系，      与       成
正比关系。这意味着当 PINN 感知到船舶的回转

能力下降或惯性增大时，算法会自动提升反馈增

益，利用逆模型补偿机制来保障操纵性能，从而

确保靠泊过程的航向稳定性。

( ) ( )
( )

n
d

2 1T̂ t
K t

K̂ t
ζω −

= （15）

2.3    纵向速度规划与跟踪控制
自动靠泊的关键约束是实现终端位置的零速

停靠，为解决时间域规划在终端约束上的不确定

性，本文构建了基于剩余航程的空间域速度规划

器。定义船舶距离泊位中心的欧式剩余航程 s(t) 为

( ) ( ) ( )2
d

2
ds t x x t y y t = − + −   （16）

式中：xd 为目标位置的横坐标；yd 为目标位置的

纵坐标；x(t) 为实际位置的横坐标；y(t) 为实际位

置的纵坐标。

为确保速度指令的单调收敛与平滑过渡，设

计基于双曲正切函数的空间域速度剖面 ud(s) 为

( )

( )min appr min

d
de

tanh 0

0 0

u u u

su s s
s

x

λ

 + −

  =   

 



＞

≤

（17）

式中：umin 为最小靠泊速度；uappr 为初始速度；sde

为减速航程阈值。

u uT u u K n+ = （18）

( ) ( ) ( ) ( )c ff P,u u I,u u
0

d
t

n t n K t e t K e τ τ= + + ∫ （19）

( )u de u s u= − （20）

( ) ( )P,u
ˆK t T tα= （21）

式（18）～式（21）中：Tu 为船舶纵向运动的惯

性时间常数；u 为船舶当前的实际纵向速度；Ku

为船舶纵向运动的稳态增益；ηc(t) 为 t 时刻的螺

旋桨指令转速；ηff 为前馈指令转速；KP,u(t) 为随

时间动态调整的比例控制增益；KI,u 为随时间动态

调整的积分控制增益；eu(t) 为 t 时刻的纵向速度

跟踪误差；eu(τ) 为积分区间内 τ 时刻的纵向速度

跟踪误差；α 为比例系数。

纵向跟踪控制在于调节螺旋桨转速 η 以实现

对 ud 的跟踪。基于 1 阶纵向动力学式（18），设

计自适应控制率，并利用 PINN 辨识得到的惯性

时间常数 对比例增益进行实时调整：

3 仿真试验与结果分析

本文开展了数值仿真试验以验证所提控制

策略的有效性。选用 KVLCC2 作为试验模型，

具体参数见表 1；本文为了模拟实际航行，采用

M M G 动力学模型作为被控对象进行前向

仿真。

主要参数 数值

船长 L/m 2.909

船宽 B/m 0.527

吃水 d/m 0.189

表 1    船模主要参数

Tab. 1    Main Parameters of Ship Models
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3.1    在线辨识网络可行性分析
为了验证基于 PINN 的在线辨识网络在动态

工况下的有效性与鲁棒性，本文模拟了船舶的 Z
形操舵试验，Z 形试验具有丰富的频谱特征，能

够为系统辨识提供充分的持续激励，有效检验船

舶操纵性参数的辨识精度。

图 3 为旋回性指数 K 和追随性指数 T 随着训

练轮次的收敛过程。从图 3 中可知，尽管 T 的初

始猜测值与真值偏差较大，但在物理损失函数的

约束下，经过约 1 500 个轮次的训练，K 值稳定

在 0.12，T 值稳定在 2.23。参数曲线最终呈现出

平滑且收敛的特性，未出现发散或剧烈振荡，证

明了 PINN 算法在处理动态数据时具有极强的寻

优能力和数值稳定性。

图 4 进一步展示了训练过程中损失函数的收

敛特性。在训练初期（迭代次数 0 ～ 500），总

损失值呈现快速的下降趋势，表明网络模型通过

梯度下降算法，迅速从初始化的参数空间向全局

最优解空间逼近。随着迭代轮次的推进，损失下

降速率逐渐趋缓并进入精细调节阶段，最终稳定

在 0.057 3，显示出算法良好的渐进收敛性。物理

损失项的同步收敛证实了网络输出对 Nomoto 的 1
阶微分方程约束的有效性，最终收敛在 0.043 9。
拟合优度为 0.976 1，证明拟合效果较好。

图 5 为航向角的验证结果显示，辨识模型

积分得到的航向角与真实值在相位上高度吻合，

两者的过零点几乎完全重合。这一现象证实了辨

识出的时间常数 T 准确捕捉到了船舶对舵令响

应的滞后特性及惯性特征。虽然模型降维导致预

测峰值略低于真值，但线性模型依然精准复现了

KVLCC2 船型巨大的惯性特征，即在反向打舵后

航向角仍继续偏转约 5° 的超调现象。综上所述，

基于 PINN 的在线辨识网络能够从复杂的非线性

船舶运动数据中，快速、稳定地解算出具有明确

物理意义的线性模型参数，验证了该方案作为自

动靠泊控制系统中参数观测器的可行性。
图 3    K, T 在线辨识收敛过程

Fig. 3    K, T Identifies the Convergence Process Online

图 4    总损失与物理约束损失的收敛曲线

Fig. 4    Convergence Curves of Total Loss and Physical 
Constraint Loss

图 5    辨识模型与 MMG 模型在 Z 形操舵下的

航向角对比验证

Fig. 5    Comparison and Verification of Heading Angle 
Between the Identification Model and the MMG Model 

Under Z-Shaped Steering
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3.2    自适应靠泊控制
为了进一步验证本文提出的基于 PINN 在线

辨识参数的自适应控制策略在低速、强非线性工

况下适用性，本节开展了 KVLCC2 船舶模型的

自动靠泊仿真试验。该试验通过考察当船舶处于

低速时，流体动力导数随航速剧烈变化且模型参

数未知的复杂环境下，控制系统对规划路径的跟

踪精度与动态稳定性。试验设定船舶初始位置为

距离泊位纵向 −500 m、横向 300 m 处，初始航向

角为 0°，初始船速为 0.8 m/s，控制目标是操纵船

舶平滑切入规划路径并最终停泊于原点，同时要

求终端航向角偏差与纵向速度均收敛至安全阈值

内。图 6 为船舶靠泊轨迹。

由图 6 结果可知，尽管初始时刻存在较大的

航向偏差，但在该控制器作用下，船舶能够迅速

调整姿态，实际航行轨迹与规划路径在靠泊中后

段呈现出高度重合的特性。特别是在靠泊末端，

控制器实现了对泊位的精准停靠，横向误差与终

端航向角误差均收敛至极小范围，体现了算法在

低速域优异的纠偏能力。从速度变化上看（图

7 ～图 9），船舶在自动靠泊过程中纵向速度 u 呈

现平滑收敛特性，全程无振荡并最终稳定维持在

极低靠泊速度。特别是在靠泊末段（t ＞ 800 s）
低速舵效显著衰减的工况下，得益于 PINN 对模

型参数的实时辨识与反馈增益的自适应调整，回

转角速度 r 仍能输出足够的艏向控制力矩，有效

抑制了航向偏差。与此同时，横向速度 v 始终被

抑制在零值附近，未出现明显横向漂移。试验结

果表明本文设计的控制系统能够有效地完成船舶

的自主靠泊，即便在未预先离线标定参数的情况

下，也能实现高精度的自动靠泊，验证了该方法

的有效性与鲁棒性。

图 6    船舶靠泊轨迹

Fig. 6    Ship Berthing Trajectory

图 8    横向速度 v 变化曲线

Fig. 8    Lateral Velocity v Change Curve

图 9    回转角速度 r 变化曲线

Fig. 9    Rotational Angular Velocity r Change Curve

图 7    纵向速度 u 变化曲线

Fig. 7    Longitudinal Velocity u Change Curve



— Z37 —

技术跟踪

4 结论

船舶自动靠泊控制需应对低速浅水效应带来

的剧烈流体动力干扰，且许多船舶参数未知，现

有基于经验公式的传统模型难以实时反映当前复

杂的操纵状态。本文建立了基于物理信息神经网

络的船舶自动靠泊自适应控制方法，利用 PINN
网络对船舶操纵运动参数进行在线辨识，并以此

为基础设计自适应控制器，实现了对时变参数的

动态补偿。通过仿真试验验证可得到如下结论：

1）PINN 网络有效克服了纯数据驱动模型缺

乏可解释性的缺陷，能够在有限的滑动窗口数据

下，快速、稳定地解算出具有明确物理意义的旋

回性指数 K 和追随性指数 T，准确捕捉船舶的操

纵特性。

2）提出的自适应控制方法能够根据在线辨

识结果实时调整反馈增益，有效维持了艏向控制

力矩，在无需先验精确标定的情况下，实现了轨

迹的高精度跟踪与平滑的停靠。

本文主要研究了参数未知以及低速工况下

的自动靠泊控制问题。在未来的工作中，可拓展

考虑风、流等环境干扰因素，并开展实船试验验

证，进一步提高自动靠泊系统的工程适用性。
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