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基于改进扩展卡尔曼滤波算法的
无人艇 MMG 模型参数辨识

扫码阅读全文

孙蓬勃1，董早鹏*1，刘伟2，盛金亮1，李志豪1

1 武汉理工大学 船海与能源动力工程学院，湖北 武汉 430063
2 中国船舶集团有限公司 综合技术经济研究院，北京 100081

摘    要:［目的］为了构建喷水推进无人艇准确的船舶操纵分离型数学模型（MMG），利用传统扩展卡尔曼滤

波算法（EKF）和改进 EKF 算法并结合实艇数据进行参数辨识。［方法］首先，为了充分利用隐藏在历史数据

中的有效信息，以传统 EKF 算法为基础，提出融合多新息理论和动态遗忘因子的改进 EKF 算法。然后，基于

实艇数据，对 MMG 模型中的未知参数进行辨识。最后，将辨识得到的参数值代入建立的 MMG 模型中，输入

与实艇数据相同的舵角和主机转速，通过仿真得到艏向角、纵向速度、横向速度、艏向角速度和位置信息数

据，并进行对比分析。［结果］结果表明，相比于传统 EKF 算法，改进 EKF 算法各项数据的均方根误差指标

和对称平均绝对百分比误差指标都更接近于 0，其中均方根误差指标最高降低了 20.02%，对称平均绝对百分

比误差指标最高降低了 26.84%。［结论］提出的改进 EKF 算法具有更高的辨识精度，所建立的无人艇 MMG
模型具有较高的准确性。
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0    引　言

海洋资源是人类可持续发展不可或缺的重要

资源，在政治、军事上有着重要的战略地位 [1]。随

着国家对海洋权益的不断重视，无人艇作为智能

化海洋装备，发挥着越来越重要的作用。无人艇

运动数学模型是研究无人艇运动的核心，在复杂

的海洋环境中，具备优良性能的模型是无人艇精

确控制的前提和保障，因此，无人艇运动数学模

型的精度要求也越来越高 [2]。

无人艇运动模型主要分为响应模型和水动力

模型，其中水动力模型又包括整体型模型 [3] 和分

离型模型 [4]。目前获取无人艇运动模型参数的方

法有船模实验法等 [5-6] 传统方法，这些方法存在着

一定的局限性。为了建立高精度的无人艇运动模

型，系统辨识技术受到越来越多的关注，具有更

广阔的应用前景。

近年来，常用于无人艇运动模型参数辨识的

方法主要有以下几类：最小二乘类算法 [7-9]、卡尔

曼滤波类算法和支持向量机类算法 [10-11]。卡尔曼

滤波（Kalman filter，KF）法是一种针对线性系统及

非线性系统都适用的递推算法，由于它对噪声具

有强鲁棒性，所以能够较好地处理系统噪声的影

响，从而更好地对系统状态进行估计，目前其在

系统辨识领域得到了广泛的应用。杨鑫等 [12] 基于

扩展卡尔曼滤波（ extended Kalman filter,  EKF）算
法研究了无人艇操纵运动二阶非线性响应模型参

数辨识问题，通过正弦仿真验证了辨识结果的准

确性。Dong 等 [13] 分别基于 EKF 和支持向量机对

无人艇二阶非线性响应模型进行了参数辨识，通

过仿真实验验证了 EKF 算法所得模型的准确

性。郑涵等 [14] 基于反馈粒子滤波算法辨识船舶三

自由度运动数学模型中的未知参数，并通过与

EKF 算法进行对比，验证了反馈粒子滤波算法的
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收敛性和稳定性。

本文基于标准 EKF 算法，应用无人艇三自由

度分离型模型的参数辨识建模。但是利用标准

EKF 算法进行参数辨识的过程中，仅使用前一时

刻的新息，无法充分利用隐藏在历史数据中的有

效信息，当噪声初始值估计不准确时，辨识过程

中，收敛过程很容易发散，导致得不到精确的参

数辨识值。为了提高辨识精度，避免历史数据信

息的干扰，本文将提出一种融合多新息理论和动

态遗忘因子的改进 EKF 算法，并基于实艇数据进

行结果验证。 

1    改进 EKF 算法
 

1.1    标准 EKF 算法

一般的非线性离散系统方程可描述为：Xk = f [Xk−1,Wk−1,k−1]
Zk = c[Xk,Vk,k]

(1)

f [·]

c[·] Wk−1 Vk−1

式中：X为系统估计值；Z为系统量测值；k 和 k−1
表示第 k 时刻和第 k−1 时刻； 为 n 维向量函

数； 为 m 维向量函数； 和 分别为系统

过程噪声和系统观测噪声。

基于 EKF 算法 [12] 对系统状态估计的递推过

程如图 1 所示，图中，T 为总时间。
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图 1　EKF 算法流程图

Fig. 1    EKF algorithm flow chart
 

Kk+1 Pk+1

通过上述递推过程，不断更新卡尔曼增益矩

阵 和误差协方差矩阵 ，进而实现系统的状

态估计，此递推过程可以用于参数辨识。 

1.2    融合多新息理论和动态遗忘因子改进算法

利用标准 EKF 算法进行参数辨识时，仅使用

前一时刻的新息，无法充分利用隐藏在历史数据

中的有效信息。在噪声初始值估计不准确的情况

下，辨识过程很容易发散。为了提高算法辨识精

度和收敛速度，将单一的新息拓展为多新息形式：

ε(p,k) =


Zk − LX̂ (k)

Zk−1− LX̂ (k−1)
...

Zk−p+1− LX̂ (k− p+1)

 (2)

X̂式中：L为观测矩阵；p 为新息长度； 为系统估计

值。为了保证矩阵运算过程中维数相容，需要对

卡尔曼增益矩阵进行扩展：

K(p,k) =
[

Kk Kk−1 · · · Kk−p+1

]T
(3)

但是在递推过程中，过多引用历史数据可能

会降低当前时刻数据的有利价值，进而引起历史

数据误差的累积。因此，在多新息理论的基础上

引入动态遗忘因子，可以避免数据饱和，使算法

系统更加精确稳定。

含有遗忘因子矩阵的卡尔曼增益矩阵为

K(p,k) = β·[ Kk Kk−1 · · · Kk−p+1 ]
T (4)

其中：

β = diag[λ1 (k) λ2 (k) · · · λp (k)] (5)

λ1 (k) = 1
λ2 (k) = µ+ (1−µ)e−γ·εk−1

...

λp (k) = µ+ (1−µ)e−γ·εk−p+1

(6)

β λ µ

γ

式中： 为遗忘因子矩阵； 为动态遗忘因子； 为

小于 1 的可调正参数； 为正参数。

εk由式（6）可知，当新息误差 越大，遗忘因子

越小，反之，遗忘因子越大，以此来提高算法的收

敛速度。

因此，融合多新息理论和动态遗忘因子的状

态估计更新方程为

X̂ (k) = X̂
(
k̄
)
+K (p,k)ε (p,k) (7)

将式（4）～式（7）代入标准 EKF 算法中得到

改进后的 EKF 算法。 

2    实艇运动数学模型构建
 

2.1    实艇概况

本文基于一艘喷水推进无人艇的实艇实验数

第 1 期 孙蓬勃等：基于改进扩展卡尔曼滤波算法的无人艇 MMG 模型参数辨识 39



据构建运动数学模型，无人艇主要参数如表 1 所示。

lg G0 δ

β

T1 T2

无人艇的推进装置为艇体尾部的 2 个喷水推

进器，单个推进器的受力分析如图 2 所示。图中，

为推进器出流口与无人艇重心 的距离； 为舵

角； 为出流口位置和无人艇重心连线与船舶中

线的夹角； 为喷水推进器提供的力， 为喷水

推进器出流对无人艇提供的力。
  

表 1    无人艇主要参数

Table 1    Main parameters of unmanned surface vehicle

参数 数值 参数 数值

船长/m 11.00 型宽/m 3.20

吃水/m 0.63 质量/t 8.00

 
 

T1

G0

lg

T2

出流口

出流方向

β

δ

图 2　喷水推进无人艇受力分析

Fig. 2    Force  analysis  of  unmanned  surface  vehicle  with  water  jet
propulsion

  

2.2    目标实艇运动数学模型

分离型数学模型是由日本操纵性数学模型建

模小组于 20 世纪 70 年代末率先提出的，也被称

为 MMG 模型 [6]。本文研究的喷水推进无人艇，其

推进器上产生的力和力矩与裸艇体上的惯性黏性

流体动力和力矩是船体运动过程中的主要受力，

其他可忽略不计，故简化后的喷水推进无人艇操

纵运动的三自由度分离型模型的形式为
(m+mx) u̇− (

m+my
)
vr = XT+XH(

m+my
)
v̇+ (m+mx)ur = YT+YH

(Izz+ Jzz)ṙ = NT+NH

(8)

Izz
mx my Jzz

XH YH

NH XT

YT NT

式中：m 和 分别为无人艇的质量和绕 z 轴的转

动惯性矩 ； ， 和 分别为船舶纵向附加质

量、横向附加质量和附加转动惯性矩； ， 和

为船体黏性类纵向、横向力和转艏力矩； ，

和 为喷水推进器产生的纵向、横向力和转艏

力矩；u，v 和 r 分别为纵向速度、横向速度和转艏

角速度。

T1 T2

根据文献 [15] 可知 ，喷水推进器提供的力

和喷水推进器出流对无人艇提供的力 可以通

过转速 n 和纵向速度 u 来计算：T1 = k1n2+ k2nu

T2 = k3n2+ k4nu
(9)

k1 k4式中， ～ 为喷水推进器的推力拟合参数。

由图 2 可知，左推进器对无人艇提供的力和

力矩表示为
XTL = T1 cosδ−T2 sinδ
YTL = T1 sinδ+T2 cosδ
NTL = T1lg sin(β−δ)+T2lg cos(β−δ)

(10)

同理，可得右推进器提供的力和力矩，进而得

到推进器提供的合力和合力矩。

由贵岛模型，可知艇体黏性力和力矩为
XH = Xuuu2+Xvvv2+Xvrvr+Xrrr2

YH = Yvv+Yrr+Y|v|v |v|v+Y|r|r |r|r+Yvvrv2r+Yvrrvr2

NH = Nvv+Nrr+N|v|v |v|v+N|r|r |r|r+Nvvrv2r+Nvrrvr2

(11)

式中：Xuu 为阻力导数；Yv，Nv 为位置导数；Yr，Nr 为

旋转导数；Xvv，Xvr，Xrr，Y|v|v，Y|r|r，Yvvr，Yvrr，N|v|v，N|r|r，

Nvvr，Nvrr 为高阶耦合导数。 

2.3    辨识模型构建

u̇ v̇ ṙ δ

mx my Izz Jzz

上述方程中，已知量有：无人艇的质量 m、纵

向速度 u、横向速度 v、艏向角速度 r、纵向加速度

、横向加速度 、艏向角加速度 、舵角 和主机

转速 n。其余为未知参数，其中，附加质量系数

， ， 和 可根据周昭明等[16] 得出的公式求得。

mx =
m

100

[
0.398+11.97Cb

(
1+3.73

d
B

)
−

2.89Cb
L
B

(
1+1.13

d
B

)
−1.107

L
B

d
B
+

0.175Cb

( L
B

)2 (
1+0.541

d
B

)]
(12)

my = m
[
0.882−0.54Cb

(
1−1.6

d
B

)
−

0.156
L
B

(1−0.673Cb)+0.826
d
B

L
B

(
1−0.678

d
B

)
−

0.638Cb
d
B

L
B

(
1−0.669

d
B

)]
(13)

Jzz = m
{

L
100

[
33−76.85Cb(1−0.784Cb)+

3.43
L
B

(1−0.63Cb)
]}2

(14)
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Izz =
m
16

L2 (15)

Cb式中： 为无人艇的方形系数；L 为船长；B 为船

宽；d 为吃水。

Y = H ·θ

为了方便进行数据分析和参数辨识，需要对

式（8）进行无因次化处理和辨识模型转换，构造成

的形式，然后将待辨识的参数分离出来：

Yu =
[
(m+mx)u̇− (m+my)vr

]
Hu =

[
1
2
ρL3d ·n2 cosδ,

1
2
ρL2d ·nucosδ,

1
2
ρL3d ·n2 sinδ,

1
2
ρL2d ·nusinδ,

1
2
ρLd ·u2,

1
2
ρLd · v2,

1
2
ρL2d · vr,

1
2
ρLd3 · r2

]
θu =

[
a′1,a

′
2,a

′
3,a

′
4,X

′
uu,X

′
vv,X

′
vr,X

′
rr

]T

(16)



Yv =
[
(m+my)v̇+ (m+mx)ur)

]
Hv =

[
1
2
ρL3d ·n2 sinδ,

1
2
ρL2d ·nusinδ,

1
2
ρL3d ·n2 cosδ,

1
2
ρL2d ·nucosδ,

1
2
ρLdVv,

1
2
ρL2dVr,

1
2
ρLd |v|v,

1
2
ρL3d |r|r, 1

2
ρL2d

V
v2r,

1
2
ρL3d

V
vr2

]
θv =

[
b′1,b

′
2,b

′
3,b

′
4,Y

′
v,Y

′
r ,Y

′
|v|v,Y

′
|r|r,Y

′
vvr,Y

′
vrr

]T

(17)



Yr = [(Izz+ Jzz)ṙ]

Hr =

[
1
2
ρL3d ·n2 sinδ,

1
2
ρL2d ·nusinδ,

1
2
ρL3d ·n2 cosδ,

1
2
ρL2d ·nucosδ,

1
2
ρL2dVv,

1
2
ρL3dVr,

1
2
ρL2d |v|v,

1
2
ρL4d |r|r, 1

2
ρL3d

V
v2r,

1
2
ρL4d

V
vr2

]
θr =

[
c′1,c

′
2,c
′
3,c
′
4,N

′
v,N

′
r , N′|v|v,N

′
|r|r,N

′
vvr,N

′
vrr

]T

(18)

ρ

Yu Yv Yr Hu Hv

Hr θu θv θr

式中：V 为无人艇相对固定坐标系的速度； 为海

水密度； ， 和 为辨识方程的输出； ， 和

为辨识方程的输入； ， 和 为需要进行辨识

的未知参数。

θu Yu Xk

以纵向运动方程为例，基于卡尔曼滤波算法

在进行状态向量估计时的特点，将式（16）中的待

辨识参数 和 视为新的系统状态向量 ：

Xk = [x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9]T (19)

其中，

 x1 = Yu

xi = θu(i−1) , i = 2,3, · · ·,9
(20)

规定系统的状态转移矩阵为：

Φk+1/k =



0 Hu (1) Hu (2) · · · Hu (8)
0 1 0 · · · 0
0 0 1 · · · 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 · · · 1


(21)

因此，得到 EKF 中的状态方程为

Xk+1 =Φk+1/k Xk (22)

令观测矩阵为

Lk+1 = [1 0 0 0 0 0 0 0 0] (23)

得到 EKF 中的观测方程为

Zk+1 = Lk+1Xk+1 (24)

同理，可以构造横向以及艏向运动的 EKF 辨

识结构，最终通过算法递推迭代辨识得到 MMG
模型中的各个参数。 

3    辨识结果及分析
 

3.1    实艇数据

本文中的辨识数据采集于海南省三亚市崖州

区的近海区域。实验时风浪流较小，属 1 级海况，实

艇实验工况为 10º/−10º操舵实验，无人艇在额定

航速下以 10°的舵角行驶 35 s，再以−10°的舵角行

驶 35 s，多次重复实验，避免出现数据不正常现象。

δ

辨识需要用到的无人艇运动数据有纵向速

度 u，横向速度 v，艏向角速度 r，舵角 以及主机转

速 n。选取第 20～105 s 的运动数据进行无人艇

运动模型参数辨识建模，部分实艇数据如图 3 和

图 4 所示。 

3.2    辨识结果

为了检验前文所提的模型及设计算法的性
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图 3　舵角和艏向角速度实艇数据

Fig. 3    Experimental data of rudder angle and heading angle rate of
the vessel
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X0 P0

能，基于实艇数据，首先针对传统 EKF 算法辨识

模型参数进行验证。假设系统真实的过程噪声和

观测噪声皆为均值为零的高斯白噪声，以纵向运

动方程为例，递推过程需要设定合适的初始值

和 ，由于初始值的设定仅影响递推过程的收

敛速度，因此初始值设定为

X0 = [0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01]
(25)

P0 = 106× I9 (26)

得到的参数辨识结果如表 2 所示。
 
 

表 2    EKF 参数辨识结果

Table 2    EKF parameter identification results

参数 数值 参数 数值

a′1 −4.72×10−5 a′2 0.009 8

a′3 2.02×10−5 a′4 −0.001 5

X′uu −0.457 8 X′vv 0.893 1

X′vr 0.199 6 X′rr −0.082 7

b′1 1.90×10−4 b′2 −0.014 1

b′3 8.95×10−6 b′4 −7.89×10−4

Y′v −0.376 2 Y′r 0.226 4

Y′|v|v 0.376 0 Y′|r|r −0.099 6

Y′vvr −1.653 8 Y′vrr 1.130 4

c′1 1.24×10−4 c′2 −0.006 7

c′3 7.96×10−6 c′4 −6.19×10−4

N′v −0.014 6 N′r −0.004 2

N′|v|v 0.008 2 N′|r|r −0.008 7

N′vvr −0.048 3 N′vrr 0.130 8
 

µ = 0.95

r = 5

改进 EKF 算法辨识模型参数中，设定新息长

度 p =  3；动态遗忘因子中参数设定 和

。得到的参数辨识结果如表 3 所示。 

3.3    仿真验证

为了验证所得参数辨识值是否准确，将辨识

得到的参数值代入建立的 MMG 模型中，输入与

实艇数据相同的舵角和主机转速，通过仿真得到

艏向角、纵向速度、横向速度、艏向角速度和位

置信息数据，进行结果对比，如图 5～图 9 所示。
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图 5　纵向速度仿真对比

Fig. 5    Simulation comparison of longitudinal velocity
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Fig. 6    Simulation comparison of transverse velocity
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图 7　艏向角速度仿真对比

Fig. 7    Simulation comparison of heading angle rate

 

表 3    改进 EKF 参数辨识结果

Table 3    Improved EKF parameter identification results

参数 数值 参数 数值

a′1 −3.88×10−5 a′2 0.009 1

a′3 239×10−5 a′4 −0.001 9

X′uu −0.447 0 X′vv 0.611 5

X′vr 0.293 2 X′rr −0.100 6

b′1 1.94×10−4 b′2 −0.013 7

b′3 5.81×10−6 b′4 −5.45×10−4

Y′v −0.285 0 Y′r 0.179 0

Y′|v|v −2.205 4 Y′|r|r −0.045 3

Y′vvr −10.396 1 Y′vrr −0.310 8

c′1 1.16×10−4 c′2 −0.006 1

c′3 8.82×10−6 c′4 −6.78×10−4

N′v −0.015 1 N′r −0.004 4

N′|v|v 0.024 9 N′|r|r −0.007 4

N′vvr −0.060 7 N′vrr 0.127 6
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图 4　纵向速度和横向速度实艇数据

Fig. 4    Experimental  data  of  longitudinal  velocity  and  transverse
velocity of the vessel
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图 9　预测轨迹对比

Fig. 9    Predicted trajectory comparison
 

为了更加清晰地体现算法之间的对比，本文

引入了均方根误差（RMSE）和对称平均绝对百分

比误差 （ SMAPE）作为评价算法精度的指标。

RMSE 越接近 0 表示算法精度越高，SMAPE 同样

如此。计算公式为
RMSE =

√√
1
l

l∑
i=1

(yi− ŷi)2

SMAPE =
100%

l

l∑
i=1

|yi− ŷi|
(|yi|+ |ŷi|)/2

(27)

yi ŷi式中： 为实艇数据； 为仿真预测值；l 为数据的

数量。

由图 5～图 7 可以直观地看出，在纵向速度、

横向速度和艏向角速度的预测方面，改进 EKF 算

法和传统 EKF 算法的预测曲线均贴近实艇数据，

无法直观判断两种算法的优劣。

但是通过图 8 和图 9 的对比，在艏向角和轨

迹预测方面可以看出，改进 EKF 算法的预测效果

更好。为了更加清晰地体现两种算法预测效果的

差异，通过 RMSE 和 SMAPE 指标进行预测效果

的评价，对比结果如表 4 和表 5 所示。
 
 

表 4    仿真数据 RMSE 指标对比

Table 4    Comparison of RMSE values of simulation data

u v r ψ

EKF 0.194 2 0.153 4 1.245 7 12.788 4

改进EKF 0.176 9 0.124 5 0.996 3 10.351 2

相对误差/% −8.91 −18.84 −20.02 −19.06

 

表 5    仿真数据 SMAPE 指标对比

Table 5    Comparison of SMAPE values of simulation data

u v r ψ

EKF 0.865 3 15.365 9 2.864 5 0.942 4

改进EKF 0.694 3 14.856 9 2.195 6 0.689 5

相对误差/% −19.76 −3.31 −23.35 −26.84
 

通过表 4 和表 5 可知，在各项仿真预测数据

方面，改进 EKF 算法的 RMSE 和 SMAPE 指标都

比传统 EKF 算法更接近 0，其中 RMSE 指标最高

降低了 20.02%，SMAPE 指标最高降低了 26.84%，

说明改进 EKF 算法具有更好的预测效果，所建立

的模型更加精确。 

3.4    模型泛化能力分析

为了检验模型的泛化能力，本文利用另两组

工况（5°回转实验和 10°回转实验）的实艇数据，输

入舵角和主机转速得到艏向角等仿真数据，并与

实艇数据进行对比，结果如图 10～图 19 所示。

从图 10～图 12 可以看出，针对 5°回转实验的

工况，传统 EKF 算法无法做到准确预测，艏向角

速度方面存在较大的误差，而改进 EKF 算法针对

纵向速度、横向速度和艏向角速度的预测拟合基

本位于实艇数据中间，整体趋势较为准确。

从图 13 和图 14 可以看出，随着时间不断增

加，在艏向角和轨迹预测方面，传统 EKF 算法表

现出越来越大的误差，不断偏离实验数据。相较
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Fig. 10    Simulation comparison of longitudinal velocity (5° tur
ning experiment generalization ability)
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Fig. 11    Simulation  comparison  of  transverse  velocity  (5°  turning
experiment generalization ability)
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于传统 EKF 算法，改进 EKF 算法更加贴近于实艇

数据。

从图 15～图 17 可以看出，针对 10°回转实验

的工况，在纵向速度、横向速度和艏向角速度方

面，相较于传统 EKF 算法，改进 EKF 算法辨识所

得模型的预测数据具有更好的拟合效果，更加贴

近实验数据。
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图 15　纵向速度仿真对比（10°回转实验泛化能力）

Fig. 15    Simulation  comparison  of  longitudinal  velocity  (10°  tur-
ning experiment generalization ability)
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Fig. 16    Simulation comparison of transverse velocity (10° turning
experiment generalization ability)
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图 17　艏向角速度仿真对比（10°回转实验泛化能力）

Fig. 17    Simulation comparison of heading angle rate (10° turning
experiment generalization ability)

 

从图 18 和图 19 可以看出，在艏向角预测方

面，两种算法的差距较小，但是随着时间不断增

加，在轨迹预测方面，改进 EKF 算法辨识所得模

型具有更高的精度，预测轨迹更加贴近实验数

据。综上两种工况的模型泛化能力验证可得，改

进 EKF 算法具有更强的泛化能力。
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Fig. 18    Simulation comparison  of  heading  angle  (10°  turning  ex-
periment generalization ability)
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Fig. 19    Predicted  trajectory  comparison  (10°  turning  experiment
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Fig. 12    Simulation  comparison  of  heading  angle  rate  (5°  turning
experiment generalization ability)
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4    结　语

本文基于一艘喷水推进无人艇，首先通过受

力分析建立了无人艇 MMG 模型。其次针对模型

中的未知参数，设计了一种融合多新息理论和动

态遗忘因子的改进 EKF 参数辨识算法。然后基

于改进 EKF 辨识算法对无人艇 MMG 模型进行

模型转换，将其构造成可辨识结构，最后辨识得

到模型未知参数。结果表明，改进 EKF 算法辨识

所得模型具有更高的精度，解决了传统 EKF 算法

无法充分利用隐藏在历史航行数据中有效信息的

问题，仿真预测各项无人艇状态数据的 RMSE 指

标最高降低了 20.02%，SMAPE 指标最高降低了

26.84%。

基于本文的研究成果，考虑到无人艇在实际

航行过程中实时预测运动状态的需求，后续可基

于改进 EKF 算法开展无人艇操纵运动数学模型

的在线辨识研究。
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Parameter identification of unmanned surface vehicle MMG
model based on an improved extended Kalman filter

SUN Pengbo1, DONG Zaopeng*1, LIU Wei2, SHENG Jinliang1, LI Zhihao1

1 School of Naval Architecture, Ocean and Energy Power Engineering, Wuhan University of
Technology,Wuhan 430063, China

2 China Institute of Marine Technology & Economy, Beijing 100081, China

Abstract: ［Objectives］To construct an accurate MMG （mathematical model group） model for a water-jet
propulsion unmanned surface vehicle, the traditional extended Kalman filter algorithm and improved extended
Kalman  filter  algorithm  are  combined  with  the  real-world  boat  data  for  parameter  identification.
［Methods］First, based on the traditional EKF algorithm, in order to fully utilize the valuable information
hidden in the historical data, an improved EKF algorithm integrating multi-innovation theory and dynamic for-
getting factor is proposed. Then, using the real-world unmanned surface vehicle data, the unknown parameters
in the MMG model are identified. Finally, the identified parameter values are substituted into the established
MMG model,  and  the  rudder  angle  and  main  engine  speed  consistent  with  the  real  boat  data  are  input.  The
heading angle, longitudinal velocity, transverse velocity, heading angle rate and position information data are
obtained through simulation, and the comparative analysis is carried out. ［Results］The results indicate that
compared with the traditional EKF algorithm, the root mean squared error index and the symmetric mean abso-
lute percentage error index of the improved EKF algorithm are closer to 0. Specifically, the root mean squared
error index is reduced by up to 20.02% at the highest, and the symmetric mean absolute percentage error index
is reduced by 26.84% at  the highest. ［Conclusions］The simulation results  demonstrate that  the improved
extended Kalman filter algorithm has higher identification accuracy, verifying the accuracy of the MMG mod-
el established by the algorithm.
Key words: unmanned vehicles；parameter identification；MMG model；extended Kalman filters；multi-
innovation theory；dynamic forgetting factor
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