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摘要：针对大深度载人舱球壳下潜过程难以推演等问题，本文提出一种数据驱动的下潜过程推演与异常诊断算

法。首先，对大深度载人舱球壳结构及历史下潜数据进行分析。其次，将下潜深度作为输入，关键热点应力作

为输出，利用长短时记忆神经网络（long short-term memory network，LSTM）构建下潜过程推演模型，并对推演结

果进行分析。与DNN模型和BP模型进行对比，推演误差分别降低 35.89%和 68.30%。最后，基于 LSTM模型，

提出一种数据异常诊断算法，该算法可对传感器出现故障时的异常数据进行及时诊断与修正。
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Abstract: Aiming at the difficulty in modelling the diving process of spherical shells, a data-driven algo⁃
rithm for diving process modelling and anomaly detection of deep-sea pressurized spherical shells was pro⁃
posed in this paper. Firstly, the spherical shell structures and historical diving data of manned capsules were
analyzed. Then, the diving process modelling algorithm was established based on the long short-term memory
network (LSTM), taking the diving depth as the input and the key hot spot strain as the output. The deduction
results were analyzed and compared with the DNN model and BP model, the derivation error was reduced by
35.89% and 63.80%, respectively. Finally, based on the LSTM model, a data anomaly detection algorithm
was proposed. The proposed algorithm can diagnose and correct abnormal data when a sensor fails.
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0 引 言

载人舱球壳是载人潜器的核心部件，其结构安全是确保载人潜器顺利完成水下任务的前提。载

人舱球壳是一个复杂系统，构件材料性能差异大、结构关联性强，加上高强度、新材料、新工艺的应用

以及应用场景的极限拓展，使载人舱球壳的服役安全受到极大考验。为确保载人舱球壳的结构安全，

在执行任务之前对下潜过程进行提前推演，有助于优化下潜策略，避免重大事故发生。

目前，许多学者针对载人舱球壳结构安全性与承载能力开展了大量研究。其中挪威船级社

（DNV）[1]、法国船级社（BV）[2]、美国船级社（ABS）[3]、俄罗斯船级社（RS）[4]和中国船级社（CCS）[5]均对载

人舱球壳的承载能力设计提出要求，要求极限承载能力至少应为最大工作压力的 1.5倍以上[6]。张磊

等[7]对不同计算公式的计算结果进行对比，发现各公式预测结果与试验破坏压力均存在偏差；杨露等[8]

通过试验和数值计算方法，对大深度载人舱长期寿命评估中的影响因素开展研究；王芳等[9-13]针对大

深度载人潜器疲劳问题开展研究，并在结构退化规律和疲劳寿命预测等方面取得相关成果；王丹等[14]

针对载人舱球壳本身初始形状对其临界载荷的影响开展研究并给出计算表达式；杨华伟等[15]为保障

载人舱球壳结构安全，开展载人舱结构健康监测评估系统设计研究，并给出结构安全性评估算法函

数。在数据异常诊断方面，姚骥等[16]针对海洋水下结

构异常问题，提出一种结合 LSTM与 PCA的异常诊断

算法。综上所述，当前较多的是针对载人舱球壳设计

阶段问题进行研究，同时大多采用数值仿真与模型试

验相结合的方法，而针对利用实测数据开展载人舱球

壳服役阶段下潜任务的推演研究较少。

围绕载人舱球壳下潜任务推演与数据异常诊断

这一核心问题，本文提出一种数据驱动的载人舱球壳

下潜任务推演与异常诊断模型（图 1）。首先，对大深

度载人舱球壳结构与历史下潜数据进行介绍；其次，

构建基于LSTM的下潜过程推演模型并对推演结果进

行分析。进而，基于 LSTM模型提出数据异常诊断算

法并对异常成因进行深入讨论。最后，给出本文结论

与展望。

1 大深度载人舱球壳下潜过程分析

1.1 大深度载人舱球壳结构

大深度载人舱球壳结构主要采用高性能钛合金

制成，该结构具备屈强比高、潜深大、服役年限长、下

潜往复次数多等显著特征。

如图 2所示，大深度载人舱球壳主要由球壳、观察

窗、出入舱口、穿舱件等部件组成。为了保障大深度

载人舱球壳的结构安全，当前已在其内部部署结构健

康监测系统，对观察窗周围、出入舱口、赤道焊缝等高

应力区及典型位置进行监测。当前应力监测系统共

32个测点。

图1 载人舱球壳下潜过程推演与异常诊断框图

Fig.1 Framework of diving process inference and data
anomaly detection of the spherical shell

图2 大深度载人舱球壳结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of spherical shell
structure of manned capsule
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1.2 历史下潜数据分析

国内某潜器载人舱球壳某潜次下潜过程如图 3所示，其中下潜过程与上浮过程速度均为匀速变

化，约为 100 m/min，在到达目标深度 5450 m后，该潜器开始工作，并在目标深度工作一段时间。因此，

载人深潜球壳所受载荷可近似看做线性加载—保载—线性卸载过程。

图 4给出了我国某潜器某段时期内多次下潜数据。可以看出，根据工作需要变化，该潜器下潜深

度与目标深度工作时间也存在明显差异。同时，在不同潜次之前也存在一定休息时间。因此，大深度

载人舱球壳主要承受高应力低周循环载荷。

图 5给出了图 3所示潜次载人舱球壳应

力监测系统实测信息，可以看出，随着深度的

增加，结构应力亦增加。结构应力状态与下

潜深度之间的线性度较强。但由于海洋环

境、温度场等因素的影响，结构应力状态与下

潜深度之间也存在非线性的影响。因此考虑

利用LSTM方法，构建大深度载人舱球壳下潜

任务的推演模型。

2 基于LSTM的下潜过程推演

2.1 长短时记忆神经网络(Long-short-term
Memory Network, LSTM)
与标准神经网络相比，循环神经网络是以序列数据为输入，在序列演进方向进行递归、且所有节

点以链式相互连接的递归神经网络。它可将上一个状态的信息传递到当前状态，当输出为时间序列

时，可以将其展开为一系列相互连接的标准神经元。LSTM神经网络是循环神经网络的一种，用以解

决一般循环神经网络中存在的长期依赖问题。

LSTM神经网络结构由Hohreiter等[17]于 1997年提出，是一种特殊的循环神经网络，由一系列LSTM
元组成，如图6所示。

如图7所示，LSTM包括新输入 xt、输出 ht、输入门 it、忘记门 ft、输出门 ot。引入输入门 it、忘记门 ft与
输出门 ot的目的，是为了控制每一步输出的值，使得误差在该神经元传递过程中保持不变。LSTM是

循环神经网络的一个特例，新输入和每个门都会将前一次的输出 ht - 1作为本次输入的一部分，因此新

输入 xt、输入门 it、忘记门 ft、输出门 ot的输入都是由 [ xt, ht - 1 ]二元组构成。

图3 载人舱球壳某次下潜深度

Fig.3 A certain diving process of the spherical shell
of the manned capsule

图4 载人舱球壳某段时间下潜深度

Fig.4 Diving depth of the spherical shell of the manned
capsule during a certain period

图5 载人舱球壳某潜次应力监测数据

Fig.5 Stress monitoring data of the spherical shell of the
manned capsule during a certain dive
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新输入 [ xt, ht - 1 ]经过激活函数σc作用后，得到记忆元的候选值Ct：

Ct = σc ( )Wc [ ]xt, ht - 1 + bc (1)
式中，Wc表示连接权，bc表示激活函数的一个激活阀值。

输入门用于调整候选值Ct的大小，输入门的输出为

it = σi ( )Wi [ ]xt, ht - 1 + bi (2)
式中，Wi表示连接权，bi表示激活函数的一个激活阀值。候选值 Ct经过输入门的调整，其值为 Ct·it。

忘记门用于控制LSTM元的记忆状态St - 1，忘记门的输出为

ft = σf ( )Wf [ ]xt, ht - 1 + bf (3)
式中，Wf表示连接权，bf表示激活函数的一个阀值。记忆状态St - 1经过忘记门的调整，其值为 ft ⋅ St - 1。

此时，t时刻的状态St由其所记忆的前一时刻状态St - 1和状态更新的候选值加权得到：

St = ft ⋅ St - 1 + Ct ⋅ it (4)
输出门 ot当作状态St最终输出的一个权值，控制状态St的输出大小，输出门的公式为

ot = σo ( )Wo [ ]xt, ht - 1 + bo (5)
最终LSTM元的输出为

ht = ot ⋅ σs ( )St (6)
式中，σc、σi、σf、σo、σs为激活函数。

步骤①：利用公式（7）对输入数据进行标准化处理，并将数据集划分成训练集、交叉验证集及检验集。

步骤②：将输入变量进行转置，以适应LSTM神经网络。

步骤③：创建并训练LSTM模型。首先，初始化模型参数如学习率、训练次数等。然后训练模型直

至收敛。

步骤④：利用额外的数据集检验模型并利用均方根误差及相关性系数R2等指标对已训练好的模

型进行评估。

在步骤①中，采用标准差的标准化方法，其计算公式如下：

x*t = xt -
-xt

s
(7)

式中，s为 xt的标准差

s = 1
T∑i = 1

T

( )xit - -xt
2

(8)
最终，利用已训练的LSTM预测模型，预测期望输出：

yp = predict ( x, net ) (9)

图6 LSTM结构

Fig.6 LSTM structure
图7 LSTM循环体结构

Fig.7 Loop-unit structure of LSTM
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式中，x为新输入数据，yp为预测结果。

预测残差Rs为
Rs = ym - yp (10)

式中，ym为实测结果。

2.2 下潜过程推演模型构建

表 1给出了训练过程所选数据集，其中训练集下潜深度达到 10 800 m。同时选取交叉验证集与检

验集以防止训练过程发生过拟合与欠拟合行为。可以看出，所选数据集可以涵盖整个载人舱球壳的

下潜过程，具备较强的完备性。

图 8给出了下潜过程推演模型。整个深度学习模型共包括 6层，其中LSTM层数为 2，每层节点数

为 10。全连接层数为 2，节点数分别为 10，最后一层为输

出层。采用均方根误差作为评价函数，训练次数为

1000。初始学习率为 0.01。为避免发生过拟合，在全连

阶层加入Dropout操作，Dropout参数为0.5。
2.3 推演结果分析与讨论

图 9给出了大深度载人舱球壳下潜过程推演模型的

训练过程。可以看出，随着训练次数的不断增加，训练

集的损失值与均方根误差迅速降低，同时交叉验证集上

的损失值与均方根误差同样迅速降低。该模型在训练

次数为 200时即达到收敛状态。此外，训练过程中，训练

集与交叉验证集的推演误差保持较好的一致性，说明该

模型未发生过拟合与欠拟合问题。
图8 下潜过程推演模型

Fig.8 Inference model of diving process

表1 载人舱球壳下潜过程推演数据集

Tab.1 Dataset for the diving process of the spherical shell of
the manned capsule

训练集

交叉验证集

检验集

时间

2022.11
2022.10
2022.10

深度/m
10 800
5400
10 000

最大应变/με
-6130
-3010
-5750
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（a）损失值变化 （b）RMSE变化

图9 训练过程

Fig.9 Training process
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以 1号和 25号测点为例，图 10给出推演结果与实测结果的对比曲线及推演残差。可以看出，推

演结果与实测结果具备较高的一致性，推演残差较小。同时，推演结果在母船布放及最终回收阶段存

在一定误差，通过查阅现场资料发现，该阶段为水面以上作业工况。

为了定量分析大深度载人舱球壳下潜过程推演精度，选取均方根误差Rc、相关性系数R2作为评价

指标，其中均方根误差Rc与相关性系数R2的计算公式如下：

Rc = 1
n∑i = 1

n

( )y ip - y im 2 (11)

R2 = cov ( )yp, ym
var [ yp ] var [ ym ] (12)

式中，cov(yp, ym)为推演结果与实测结果的协方差，var[yp]为推演结果的方差，var[ym]为实测结果的方差。

表 2给出了不同测点的推演误差。可以看出，17号测点的推演误差最大，其均方根误差 Rc为
66.650 με，相关性系数为 0.999，相比其变化范围，推演误差较小。14号测点的推演误差最小，其均方

根误差Rc仅为17.25 με，相关性系数为1，推演误差极小。表2表明本文所提大深度载人舱球壳下潜任

务推演模型可在载人舵下潜前进行准确推演，为大深度载人舱球壳结构安全提供指导。

表2 不同测点的推演误差

Tab.2 Inference errors of different measuring points

节点号

Rc
R2

节点号

Rc
R2

节点号

Rc
R2

节点号

Rc
R2

A1
31.51
0.999
A9
58.56
0.999
A17
66.65
0.999
A25
52.43
0.999

A2
19.79
1
A10
17.79
1
A18
19.10
0.999
A26
24.91
0.999

A3
31.47
0.999
A11
53.68
0.999
A19
59.50
0.999
A27
47.38
0.999

A4
17.82
1
A12
26.23
0.999
A20
26.55
0.999
A28
29.61
0.999

A5
17.94
1
A13
25.22
0.999
A21
56.15
0.999
S29
20.67
1

A6
21.17
1
A14
17.25
1
A22
17.73
1
S30
22.13
1

A7
25.36
0.999
A15
22.02
1
A23
59.84
0.999
S31
20.66
1

A8
32.09
0.999
A16
21.30
1
A24
26.95
0.999
S32
22.34
1

（a）1号测点 （b）25号测点

图10 1号测点与25号测点推演结果

Fig.10 Inference results at measuring points of No.1 and No.25
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2.4 不同方法推演结果对比

为验证本文所提方法的优越性，选取深层神经网络（deep neutral network，DNN）方法、反向传播

（back propagation，BP）算法作为对比算法，构建下潜深度与载人舱球壳热点应力的关系模型。其中，

DNN神经网络隐藏层数为 3，每层节点数为 10，训练次数为 1000；BP神经网络隐藏层数为 1，节点数为

30，训练次数为1000。
图 11给出了不同方法推演结果对比。可以看出，DNN模型与BP模型的预测结果也比较准确，说

明DNN模型与BP模型同样适用于载人舱球壳下潜任务的推演问题。但相比于DNN模型与BP模型，

LSTM模型预测结果与实测结果更为接近。

为分析不同方法的推演精度，可分别计算不同推演模型的推演残差，而为方便推演精度的分析，

推演残差取绝对值。

图 12给出了不同推演方法的推演残差（绝对值）分布。可以看出，LSTM模型的推演残差（绝对

值）大都接近于 0。DNN模型的推演残差（绝对值）分布大都在 0~100 με间，推演残差大于LSTM模型；

BP模型的推演残差（绝对值）大都分布在 0~200 με，其推

演残差大于LSTM模型和DNN模型。

最终，为了定量分析不同方法的推演精度，选取均方

根误差 Rc作为评价指标，并计算 DNN模型、BP模型与

LSTM模型的对比结果 t。其中，t的计算公式如下：

t = || Rc ( )model ( )2 - Rc ( )model ( )1
Rc ( )model ( )1 (13)

表 3给出了不同推演方法评价指标的对比，其中

LSTM模型的均方根误差Rc为 31.32 με，DNN模型的均方

根误差为 48.85 με，BP模型的均方根误差为 98.80 με。
相比于DNN模型与BP模型，LSTM模型的推演误差分别

降低 35.89%与 68.30%，这进一步体现了基于 LSTM方法

构建大深度载人舱球壳下潜全过程推演算法的优势。

3 载人舱球壳数据异常诊断

3.1 载人舱球壳异常诊断结果分析

选取该大深度载人舱球壳某时期（图 4）的历史下潜

数据进行分析，利用LSTM模型对该时期下潜过程进行推
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图11 不同方法推演结果对比

Fig.11 Comparison of inference results among different methods

图12 不同方法推演残差分布

Fig.12 Distribution of inference residual errors
among different methods

表3 不同方法推演误差对比

Tab.3 Comparison of inference errors
among different methods

LSTM
DNN
BP

Rc
31.32
48.85
98.80

t
0

35.89%
68.30%

Error (με)

N
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演，并计算推演误差。图 13给出了不同潜次的推演误差。可以看出，第 1次与第 10、11、12、13、14次
推演误差较大，初步判断数据存在异常。

为了对数据异常测点进行定位，图 14给出了不同测点、不同潜次的推演误差。可以看出，第一次

下潜所有测点推演误差普遍偏大，第 10、11、12、13、14次下潜时，29、30、32号测点推演误差普遍偏大，

需要进一步对数据异常成因进行分析。

3.2 异常诊断成因分析

为了进一步分析异常成因，图 15~17给出了 29、30、32号测点推演结果与实测结果对比曲线。可

图13 不同潜次推演误差

Fig.13 Inference error of different number of dive
图14 不同测点不同潜次推演误差

Fig.14 Inference error of different measuring points and
different number of dive
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图15 29号测点下潜异常诊断结果

Fig.15 Anomaly detection results at measuring point No.29
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图16 30号测点下潜异常诊断结果

Fig.16 Anomaly detection results at measuring point No.30
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以看出，在第 10次下潜及以后，29号测点出现-500με的初始误差，30号测点出现 240με的初始误差，

32号节点出现-400με的初始误差，且下潜之前的清零操作未能解决初始误差的问题，该问题已与相

关负责人员证实并进行确认。

对第一次下潜各测点推演结果进行分析，可以看出，主要异常存在三个阶段：初始布放节点、最终

回收阶段和到达目标深度作业阶段。前文已经指出，在初始布放及最终回收阶段，水深信息为0，且载

人舱球壳外部载荷为布放设备拉力，因此推演结果存在误差；在到达目标深度作业阶段，在水深无发

生较多变化的情况下，不同测点的实测信息发生不同幅值、不同方向的漂移，出现较大波动。经与相

关负责人员确认，第一次下潜过程为载人舱球壳应力重新布局过程（图18），因此出现相关异常。

综上所述，结合大深度载人舱球壳下潜过程推演模型，提出一种基于人工智能的数据异常诊断算

法，该算法对传感器出现故障造成的数据异常可进行及时有效诊断，有效解决当前应力监测系统因传

感器故障造成误报警的问题。

图18 第一次下潜各测点推演结果

Fig.18 Inference results of each measuring point during the first dive
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Fig.17 Anomaly detection results at measuring point No.32
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4 结 论

本文围绕载人舱球壳服役过程中下潜过程难以推演以及数据异常这一难点，基于人工智能方法

开展基于历史深潜数据的载人舱球壳下潜过程推演与异常诊断方法研究，构建了载人舱球壳下潜任

务规划模型并可用于实测数据异常诊断与修正，可为载人舱球壳在下潜过程中的结构安全、避免重大

事故发生提供指导。本文主要结论如下：

（1）基于历史下潜数据，利用LSTM神经网络方法，构建了下潜深度与关键热点应力的关系模型，

并进行校验，在临近下潜日期内，各热点推演结果十分准确，整体均方根误差Rc为31.32με。
（2）选取DNN神经网络与BP神经网络方法作为对比，其中DNN模型的均方根误差为 48.85με，

BP模型的均方根误差为98.80με，相比于DNN模型与BP模型，基于LSTM方法的下潜任务推演算法误

差分别降低35.89%和68.30%。

（3）基于载人舱球壳下潜过程推演模型，对推演误差开展分析，构建载人舱球壳数据异常诊断算

法，并进行校验。当传感器存在误差时，所提算法可有效进行诊断，并对异常数据进行修正，进而有效

解决当前应力监测系统因传感器故障等问题造成误报警的问题。
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