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基于 GRU模型的船舶运动与载荷快速预报研究

朱沛樵， 丁　军， 耿彦超， 强以铭
（中国船舶科学研究中心，江苏 无锡 214082）

摘要：本文基于门控神经网络（GRU）建立船舶运动与载荷快速预报模型， GRU神经网络是一种简洁高效的循环

神经网络，通过捕捉训练样本的时序信息建立模型来预报未知样本。预报模型由两个独立的 GRU神经网络组

成，分别实现船舶运动与载荷的预报，将船舶纵摇和垂荡历史数据共同作为运动预报模型输入，预报得到未来数

秒后的船舶纵摇和垂荡，并将运动预报结果作为载荷预报模型的输入，实现对船舯垂向弯矩的预报。通过模型试

验数据对该方法进行验证，结果表明不同超前预报时间的预报结果与试验结果幅值和相位吻合较好，验证了所建

立的船舶运动与载荷预报模型的可行性。
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Rapid prediction of ship motion and load based on GRU
neural network
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(China Ship Scientific Research Center, Wuxi 214082, China)

Abstract: In  this  paper,  a  fast  prediction  model  was  established  for  ship  motion  and  load  based  on  Gated
Recurrent Neural Networks (GRU). GRU neural network is a concise and efficient recurrent neural network
that  captures  the  temporal  information  of  training  samples  to  establish  a  model  for  predicting  unknown
samples. The forecast model consisted of two independent GRU neural networks used to predict ship motion
and load respectively.  The historical  ship pitch and heave data were jointly used as the input of the motion
prediction model to predict the ship pitch and heave in the next few seconds. The motion prediction results
were used as the input of the load prediction model to achieve the prediction of the vertical bending moment
in the midship. The method was validated through model test data, and the results showed that the prediction
results at different lead times were in good agreement with the test results in terms of amplitude and phase,
verifying the feasibility of the established ship motion and load prediction model.
Key words: GRU neural network; ship movement; wave load 

0  引　言

船舶在波浪中航行时，其六自由度的摇荡运动会对船舶的航行安全和操纵作业造成极大危害，例
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如船舶之间的货物运输、舰载机起降、水下航行器回收等海上作业都对船舶的平稳性有着极高的要

求。若能够通过技术手段，获取船舶未来十几秒后的运动幅值，进而对船舶运动进行补偿，这对于提高

海上作业效率及安全具有重要意义。

国内外对于船舶运动的快速预报已展开了较多研究，最初学者们采用卡尔曼滤波[1] 的方法来实现

对船舶运动的预报，但是卡尔曼滤波必须知道系统的状态方程，这在实际船舶航行中是难以实现的。因

此学者们将目标转移到了基于数据驱动的方法上，最初采用的就是时间序列分析的方法，该方法将船舶

历史运动数据或者是艏前波高时历数据作为输入，采用 AR（AutoRegressive） [2] 模型或者 ARMA
（AutoRegressive Moving Average）[3] 模型实现船舶运动的预报，但是时间序列分析法是一种线性模型，

在处理复杂海况下的船舶运动时误差较大。

随着计算机技术的发展，深度学习技术在各个领域得到了广泛应用，在本世纪初，国内外学者应用

深度学习的方法对船舶运动快速预报展开了研究。Khan等[4] 使用奇异值分解和遗传算法训练神经网

络，实现了对五级和六级海况下船舶横摇的预报；顾民等[5] 利用相空间重构理论确定神经网络超参数，

使用径向基函数网络（RBF）实现对顶浪船舶纵摇的预报；Wang等[6]、黄柏刚[7] 使用小波神经网络对船

舶横摇进行了预报，取得了比传统全连接网络更好的结果。但是，船舶运动预报是一个较为典型的时间

序列预报问题，对于这一类问题，学者们倾向于使用循环神经网络（RNN）来解决，其中典型就是长短时

记忆网络（LSTM）和门控神经网络（GRU）。Ferrandis等[8] 使用 LSTM网络对双体船和 DTBM船在一

级海况和八级海况下的纵摇和垂荡进行预报，证明了该方法的可行性；刘长德等[9] 使用小波滤波和

LSTM模型，实现了对船舶纵摇、垂荡和横摇的预报；Wang等[10] 使用双向长短期记忆网络与时间自注

意力机制相结合（Bi-LSTM-TPA），将船舶海上实测的横摇角、横摇加速度等运动数据作为输入，对船舶

的横摇运动进行了预报，结果表明该网络相较于 LSTM模型的预报效果有了明显的提升；Li等[11] 提出

了一种 CNN-GRU-AM模型，使用卷积网络（CNN）提取特征，采用门控循环单元（GRU）学习固有时间

特征并提取时间特征向量，并使用注意力机制（AM）来控制特征向量对输出的影响。但是 LSTM、

GRU等循环神经网络无法并行，难以处理大数据集，为了解决这一问题，学者们也尝试使用时间卷积网

络（TCN）实现对船舶运动的预报。Zhang等[12] 将 TCN与注意力机制结合，对船舶的横摇、纵摇、垂荡

进行了预报，证明了 TCN网络应用于船舶摇荡预报的可行性。

但是，目前的研究大多仅止步于船舶运动预报，而船舶载荷与船舶运动是息息相关的，本文将使用

GRU模型来实现船舶纵摇和垂荡的预报，并在此基础上将船舶运动预报的结果作为载荷预报模型的输

入，实现船舶船舯垂向弯矩的预报，这对于保证船舶海上航行与作业安全具有重要意义。 

1  基于 GRU 的船舶运动与载荷预报原理
 

1.1 门控神经网络 GRU

门控神经网络 GRU是一种特殊的循环神

经网络，该模型最早由 Chung等[13] 于 2014年提

出 ，这一模型可以认为是长短时记忆网络

LSTM的改进，将 LSTM中的“遗忘门”、“输入

门”、“输出门”简化为“重置门”和“更新门”，其

中重置门用于控制前一时刻隐藏状态信息的保

留程度，更新门则用于控制先前隐藏状态信息

和当前候选状态信息对当前隐藏状态的影响，

其单元结构如图 1所示：

GRU单元的状态计算如式（1）–（4）所示，其
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图 1  GRU门控单元结构图

Fig.1  GRU unit structure
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ht Xt ht Wxr、Whr

Wxz、Whz Wxh、Whh

中 为 t时刻单元的隐藏状态； 为单元 t时刻输入， 为单元的候选隐藏状态； 为重置门的两

个权重矩阵； 为更新门的权重矩阵； 为计算候选隐藏状态的权重矩阵；⊗表示矩阵乘法。

Rt = σ(XtWxr +ht−1Whr +br) (1)

Zt = σ(XtWxz+ht−1Whz+bz) (2)

h̃t = tanh(XtWxh+ (Rt ⊗ht−1)Whh+bh) (3)

ht = Zt ⊗ht−1+ (1−Zt)⊗ h̃t (4)
σ式中的 、tanh为激活函数，计算公式分别如下：

σ(x) =
1

1+ e−x
(5)

tanh(x) =
ex− e−x

ex+ e−x
(6)

 

1.2 船舶运动与载荷预报

本文将通过两个 GRU模型来实现船舶运动与载荷的预报，预报流程如图 2所示，首先通过运动预

报模型获取未来几秒后的船舶运动幅值，再将预报得到的运动幅值作为载荷预报模型的输入，得到与之

相对应的载荷预报结果。
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图 2  船舶运动与载荷预报流程图

Fig.2  Flowchart of ship motion and load forecasting
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假设原始时间序列为 和 ，X代表船舶运动时间序列，

M代表波浪载荷时间序列，其中 为训练集，用于模型训练， 为测试集，用

于测试模型性能。为了使神经网络能够学习到船舶历史运动与未来某一时刻运动之间的映射关系，我

们需要规定神经网络输入与标签之间的对应关系，记运动预报模型中神经网络输入与标签的映射关系

为 ，具体如式（7）所示；载荷预报模型中神经网络模型输入与标签的映射关系为 ，其中

与 在时间步上保持一致。

xta
i =

[
xi−q, xi−q+1, · · · xi

]
;Y ta

i = xi+p (7)

式中，q为历史窗口大小，p为超前预报时间。
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将得到的训练集与测试集用于运动预报模型的训练和测试后，可以得到船舶运动预报结果，记为

，将 作为载荷预报模型的训练集，标签为 。最

后将 作为载荷预报模型的输入，即可得到船舯垂向弯矩预报结果 。
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2  基于深度学习的船舶运动与载荷预报
 

2.1 船舶运动与载荷数据

本文所针对目标船舶主尺度信息如表 1所示。船舶运动与载荷数据包含了船舶的垂荡、纵摇及相

对应的船舯垂向弯矩。具体工况如表 2所示，其中工况一至工况三为仿真数据，采用挪威船级社

（DNV）研发的 SESAM软件获取，该软件基于三维势流理论进行计算，通过导入型线文件和重量文件计

算得到仿真数据，数据采样频率为 4 Hz，每一工况包含 3600 s的船舶纵摇和垂荡。工况四为船模试验

数据，通过在中国船舶科学研究中心耐波性水池进行的模型试验获得。分别使用每一工况数据的

80% 用于模型训练，剩余 20% 用于测试模型性能。
 
 

表 1  船舶主尺度

Tab.1  Ship principal dimensions
 

名称/单位 数值

LOA/m总长 179.40

H/m型深 12.80

B/m设计水线宽 20.60

T/m设计吃水 6.5

∇/t设计排水量 12 200.00
 
 

表 2  具体工况参数

Tab.2  Specific working condition parameters
 

工况编号 有义波高Hs/m 周期Tz/s 浪向/° 航速V/kn
工况一 6 6 180 18
工况二 9 6.5 135 10
工况三 14 7.5 180 10
工况四 6 9 180 10

 

xi xmax、xmin x′i

对于所获取到的原始数据应进行归一化以后，才能用于模型训练，使用式（8） 进行数据归一化，其

中 为原始数据， 为序列中的最大值和最小值， 为归一化后的数据。

x′i =
xi− xmin

xmax− xmin
(8)

 

2.2 数值理论方法与评价指标 

2.2.1 数值理论方法

船舶在海上以恒定速度航行，受到流体作用产生六自由度运动，满足刚体运动理论，因此必定适用

于牛顿第二定律，其频域运动方程为
6∑

j=1

[
−ω2

e(mi j+µi j)− iωe(λi j+λ
υ
ei jδ4 j)+ ci j

]
X j = f F−K

i + f D
i (9)

ωe mi j µi j λi j λυei j

δ4 j f F−K
i f D

i

式中， 为遭遇频率； 为惯性矩阵； 为附加质量； 为阻尼系数； 为等效线性化粘性阻尼系数；

为 Kronecker符号，它只在两个下标相同时不等于 0， 和 分别为船舶所受的 Froude-Krylov力

和绕射力。通过求解式（9），便可得到船舶六自由度运动位移。

SESAM软件在进行船舶水动力分析时所使用的是三维势流理论中的自由面格林函数法，该方法

也被称为边界元法（Boundary element method），其基本思想是利用边界积分方程将计算域内的待求变

量与其边界条件联系起来，通过求解边界积分方程获得目标微分方程的解。相较于有限元法等常见的

340 船舶力学 第 29 卷第 3 期



数值积分方法，格林函数法只需对求解域的边界进行离散，降低了计算的维数，因而更加经济高效。软

件具体求解过程参考 SESAM使用手册。 

2.2.2 评价指标

R2

R2

文中船舶运动与载荷预报使用平均绝对误差（Mean Absolute Error , MAE）、平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percentage Error , MAPE）、决定系数（Coefficient of Determination ,  ）三个评价指标来

衡量模型预报结果的优劣。本文提出的 MAPE为传统 MAPE的改进，只选择时序信息中偏离平衡点

最多的前 1/3值进行平均绝对百分比误差的计算，原因在于船舶运动与载荷的时域变化在一个平衡点

之间波动，若平衡点为 0则会出现许多小值点，这些小值点会直接影响 MAPE的计算，导致其无法真实

地反映模型的预报结果。在实际工程中，工程人员更关心的是船舶运动与载荷幅值较大时的预报结果，

仅对大值进行 MAPE的计算也更符合实际需求，因此本文使用改进的 MAPE作为模型的评价指标。

在这三个指标中，MAE反映预报结果的绝对误差，MAPE反映预报结果中更受关注的大值的相对误差，

为归一化指标，反映了预报时域曲线与真实时域曲线的相似程度。三个评价指标的计算公式如

（10）–（12）所示：

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi−Yi| (10)

MAPE =
3
n

n/3∑
i=1

∣∣∣∣∣∣y′i −Y ′i
y′i

∣∣∣∣∣∣×100% (11)

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi−Yi)
2

n∑
i=1

(
Yi−Y

)2
(12)

Yi yi Y ′i
y,i Y ′i Y

式中， 为船舶运动与载荷真实值， 是船舶运动与载荷预报值， 是按偏离平衡点幅值大小降序排列

后的船舶运动与载荷真实值， 是 对应的船舶运动与载荷预报值，n为数据个数，  为船舶运动与载荷

真实值的平均值。 

2.3 船舶运动预报 

2.3.1 输入特征对于预报性能的影响

目前船舶运动预报大多是被当作一个完全的自回归问题来处理，即预报纵摇时仅将历史纵摇数据

作为模型输入。但是船舶的纵摇和垂荡运动是紧密联系的，本文将船舶纵摇、垂荡历史信息共同作为

GRU模型输入，形成一个垂荡-纵摇联合预报的多输入–多输出模型，并将结果与单输入–单输出的

GRU模型进行对比。其中 GRU模型的隐藏层单元数为 64，层数为 2层，训练批处理大小为 128，历史

窗口大小为 20 s，优化器选择为 Adam（adaptive moment estimation），学习率设置为 0.0005，训练次数为

100轮，设置 2 s、4 s、6 s、8 s、10 s五个不同的超前预报时间。

三个工况不同预报模型预报结果随超前预报时间的变化如图 3−5所示，其中实线代表的是船舶的

垂荡，虚线代表的是船舶的纵摇；红色曲线代表的多输入-多输出的联合预报模型，蓝色曲线代表的是单

输入–单输出预报模型。

结果表明三个工况的纵摇预报结果均优于垂荡，工况二预报结果最差，表 3给出了工况二的预报

结果对比，其垂荡和纵摇在多输入的情况下，超前 10 s的预报决定系数仅为 0.7324和 0.8514，工况三次

之，工况一的预报结果最好，在多输入的情况下，其垂荡和纵摇超前 10 s的预报决定系数可达 0.931和

0.948，并且随着超前预报时间的增大，两个模型对三个工况的纵摇和垂荡预报结果均会出现下降。但

是，无论是哪一个超前时间，将纵摇和垂荡共同作为输入的多输入–多输出预报模型均可以得到比单输

入–单输出更好的预报结果，工况二的影响最为明显。多输入–多输出的预报方式在超前预报 10 s时，

垂荡和纵摇决定系数相较于单输入–单输出模式提高了 0.1280和 0.0615，前 1/3大值的平均绝对百分比
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误差分别下降了 7.64% 和 6.00%，预报精度有了明显提升。工况一影响最小，纵摇和垂荡的决定系数分

别提升了 0.0027和 0.0116。
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图 3  工况 1垂荡、纵摇预报误差随超前预报时间变化

Fig.3  Variation of prediction errors versus advance prediction time for heave and pitch in Case 1
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图 4  工况 2垂荡、纵摇预报误差随超前预报时间变化

Fig.4  Variation of prediction errors versus advance prediction time for heave and pitch in Case 2
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图 5  工况 3垂荡、纵摇指标随超前预报时间变化

Fig.5  Variation of prediction errors versus advance prediction time for heave and pitch in Case 3
 
 
 

表 3  工况 2 不同输入输出垂荡、纵摇超前 10 s 预报误差对比

Tab.3  Comparison of prediction errors for 10 s lead in heave and pitch with
different inputs and outputs in Case 2    　　　　　　　　　　　　 

 

输入–输出 船舶运动 MAE MAPE R2

单特征
Heave 0.4145 0.3043 0.6046
Pitch 0.7361 0.2736 0.7899

多特征
Heave 0.3407 0.2279 0.7324
Pitch 0.6258 0.2136 0.8514

 

工况二预报结果最差的主要原因在于，船舶运动预报精度与海况的恶劣程度、浪向角等因素直接

相关，并且浪向角对预报精度的影响更加严重，工况二的浪向角为 135°时，相较于一、三两个顶浪航行

的工况，预报精度就会有明显的下降。工况一的波浪输入较小，且为顶浪航行，因此船舶的纵摇和垂

荡变化规律性较强，使用单输入–单输出的预报方式就能得到一个较好的预报结果，因此预报精度提升

较小。
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图 6和图 7是两种不同输入的预报模型对工况二下，船舶垂荡与纵摇超前预报时间分别为 2 s和
10 s时的预报结果对比。由图可知，在超前预报时间为 2 s时两种模型均可以较好地预报结果，基本未

出现相位偏移；在超前预报 10 s时，由于超前预报时间增长，两种预报方式在 3525 s–3550 s处均出现了

较大的相位和幅值偏差，但是多输入–多输出的联合预报模型在极值处的预报结果明显更优。同时，使

用联合预报模型还可以减少模型数量，降低了模型训练的工作量，因此将使用多输入–多输出的联合预

报模型来展开下一步的工作。
 
 

（a）垂荡预报结果

（b）纵摇预报结果
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图 6  两种预报模型垂荡、纵摇超前 2 s预报时域结果对比（以工况二为例）

Fig.6  Comparison of time domain results between two prediction models with 2 s lead time in heave and pitch for Case 2
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图 7  两种预报模型垂荡、纵摇超前 10 s预报时域结果对比（以工况二为例）

Fig.7  Comparison of time domain results between two prediction models with 10 s lead time in heave and pitch for Case 2
 
 

2.3.2 船舶运动预报

根据上文的研究可以发现，工况二的预报结果是最差的，为了证明 GRU模型的优越性，本文以工

况二为例，将 GRU模型与 LSTM、TCN-AM模型进行对比，其中 LSTM模型参数与 GRU模型保持一
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致，TCN-AM模型参数与文献[12]保持一致。

图 8是工况二三种不同预报模型的评价指标随超前预报时间的变化结果，其中红色曲线代表的是

GRU模型，蓝色曲线代表的是 TCN-AM模型，黑色曲线代表的是 LSTM模型。
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图 8  三种模型垂荡、纵摇预报误差随超前预报时间变化（以工况二为例）

Fig.8  Variation of prediction errors of three models with advanced prediction time for heave and pitch (Case 2)
 

由表 4−5可知， GRU模型相较于 LSTM、TCN-AM模型在这三个评价指标下取得了更好的结果，

三个不同模型超前预报 10  s的时域预报结果对比如图 9所示，相较于 LSTM和 TCN-AM模型，

GRU模型的垂荡结果在超前预报时间 10 s时的平均绝对误差分别下降了 0.031 m和 0.047 m，前

1/3大值的平均绝对百分比误差分别下降了 0.009和 0.048，相关系数提升了 0.047和 0.073；纵摇超前报

时间 10 s的平均绝对误差 MAE分别下降了 0.072和 0.058，前 1/3大值的平均绝对百分比误差分别下

降了 0.004和 0.052，相关系数提升了 0.036和 0.031。此外，相较于 LSTM和 TCN-AM模型，GRU模型

的结构更加简单，计算量也更小，因此本文最终选用 GRU模型作为船舶纵摇和垂荡快速预报模型。
 
 

表 4  工况 2 不同模型垂荡预报结果

Tab.4  Prediction results of heave for different models in Case 2
 

超前预报时间
LSTM GRU TCN-AM

MAE MAPE R2
MAE MAPE R2

MAE MAPE R2

2 s 0.1693 0.1076 0.9341 0.1382 0.0971 0.9559 0.206 0.1551 0.9014
4 s 0.1999 0.1322 0.906 0.1935 0.1242 0.9123 0.3226 0.2280 0.7587
6 s 0.2743 0.2091 0.8237 0.2306 0.1756 0.8788 0.3293 0.2622 0.7493
8 s 0.3097 0.2123 0.778 0.2723 0.1971 0.8272 0.3569 0.2741 0.7076
10 s 0.3717 0.2372 0.6852 0.3407 0.2279 0.7324 0.3877 0.2755 0.6598

 
 

2.4 船舯弯矩预报

在获得了船舶运动预报结果后，将船舶运动预报得到的超前预报结果作为 GRU载荷预报模型的

输入，建立船舶垂荡与纵摇幅值和与之在未来同一时刻的船舯垂向弯矩之间的映射关系，从而实现船舯

垂向弯矩的超前预报。本文将表 2中三个不同工况的船舶纵摇和垂荡超前预报结果作为输入，使用

GRU模型，对三个不同工况下船舯垂向弯矩进行预报。其中 GRU模型的隐藏层单元数为 64，层数为

3层，训练批处理大小为 128，优化器选择为 Adam（adaptive moment estimation），学习率设置为 0.001，训
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练次数为 60轮。

图 10为三个工况的船舯垂向弯矩预报结果随超前预报时间的变化曲线，随着超前预报时间的增

加，船舯垂向弯矩的预报结果也随之变差。以工况二为例，船舯垂向弯矩决定系数由 0.918下降为

0.701，前 1/3大值的平均绝对百分比误差由 0.171增大至 0.329。图 11为不同超前预报时间的船舯垂

向弯矩时域预报结果，当输入超前预报时间为 2 s的船舶纵摇和垂荡数据时，船舯垂向弯矩的预报结果

基本和真实值保持一致，仅在部分极值处出现一定偏差。但当输入超前预报时间为 10 s的船舶纵摇和

垂荡数据时，船舯垂向弯矩预报结果与真实值出现了较大偏差，在 3525–3550 s处相位与极值都出现了

较大偏差，这与上文的船舶运动预报中出现的现象保持一致。
 

表 5  不同模型纵摇预报结果

Tab.5  Prediction results of pitch for different models in Case 2
 

超前预报时间
LSTM GRU TCN-AM

MAE MAPE R2
MAE MAPE R2

MAE MAPE R2

2 s 0.2797 0.1079 0.9698 0.2705 0.0977 0.9706 0.3186 0.1223 0.9619
4 s 0.338 0.1212 0.9546 0.2871 0.1101 0.9675 0.4237 0.1537 0.9295
6 s 0.4989 0.1983 0.9032 0.444 0.1803 0.925 0.606 0.2224 0.8612
8 s 0.5825 0.2013 0.8727 0.5257 0.1970 0.8953 0.6656 0.2495 0.8293
10 s 0.6979 0.2171 0.815 0.6258 0.2136 0.8514 0.6833 0.2651 0.8202

 

（a）垂荡预报结果

（b）纵摇预报结果
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图 9  三种模型垂荡、纵摇超前预报 10 s时域结果对比（以工况二为例）

Fig.9  Comparison of time domain results among three prediction models with 10 s lead time in heave and pitch (Case 2)
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图 10  工况 1–3船舯垂向弯矩预报结果随超前预报时间的变化

Fig.10  Variation of prediction results of vertical bending moment in amidships with advance prediction time for Case 1 ~ Case 3
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出现这一现象的主要原因，是船舯垂向弯矩的预报结果直接受船舶运动预报精度的影响。随着超

前预报时间的增加，船舶垂荡和纵摇的预报精度逐渐下降，这直接导致了与之相对应的船舯垂向弯矩预

报精度的下降；在工况二中，当超前预报时间达到 10 s时，船舶运动预报在 3525–3550 s处出现了较大

偏差，对于垂荡的预报偏差尤为剧烈，这也是直接导致工况二超前 10 s的船舶弯矩预报在 3525–3550 s
处出现较大的相位和极值偏差的主要原因。 

3  船模试验验证

为了验证预报模型在实际应用中的有效性，本文采用某船模试验获得的纵摇、垂荡及船舯垂向弯

矩结果进行建模预报。 

3.1 模型试验方法

S 1～S 4 S 5～S 8 S 1 S 2

Mv S 3 S 4 Mh S 5 S 8

Mt

按照缩尺比 1∶40进行模型试验， 船舶模型为分段龙骨梁结构的玻璃钢自航船模，共分 4段，用测

量梁连接，通过在测量梁下表面焊接小钢板作为连接基座，由螺栓与船模木横梁相连接，测量梁布置与

龙骨梁分段模型示意图如图 12所示。在第 5站、10站和 15站分段处的测量梁上布置应变片，以测量

船体第 5站、10站和 15站分段处的垂向弯矩、水平弯矩和扭矩，应变片布置可见图 13，应变片

沿梁轴纵向粘贴于梁表面，应变片 沿梁轴纵向 45度方向粘贴于梁表面， 和 半桥连接

通过标定形成垂向弯矩 ， 和 半桥连接通过标定形成水平弯矩 ， 到 全桥连接通过标定形成

扭矩 。通过将伺服式浪高仪安装在水池测量小车上，位于模型前约 1.5 m处，测量试验时模型遭遇的

波浪，波浪时间历程实时记录在微机上。 

 

（a）超前 2 s 预报结果

（b）超前 10 s 预报结果
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图 11  船舯垂向弯矩时域预报结果（以工况二为例）

Fig.11  Time domain prediction results of vertical bending moment in amidships (Case 2)
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图 12  测量梁布置与龙骨梁分段示意图

Fig.12  Schematic diagram of measuring beam layout and keel beam segmentation
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3.2 船舶运动预报

图 14是纵摇、垂荡的三个不同评价指标随

超前预报时间变化结果，其中蓝色折线为垂荡，

红色折线为纵摇。通过分析可以发现，在该工

况下，本文提出的预报模型可以取得很好的预

报结果，即使是在超前预报时间达到 10 s时，垂

荡和纵摇的决定系数指标分别为 0.9318、0.9536，
垂荡的预报精度相对较低，这与仿真数据训练

得到的模型结论一致。并且超前预报时间对于

预报精度的影响并不大，超前时间从 2 s提升至 10 s，垂荡和纵摇的平均绝对误差仅增加了 0.0232 m和

0.1253°，这主要是因为这是一个顶浪航行工况，预报难度相对较小。

图 15和图 16分别是垂荡和纵摇超前 2 s、10 s的预报结果，结果表明，该工况下船舶纵摇和垂荡

都可以保持较高的预报精度，预报结果基本未出现相位偏差。 

3.3 船舯弯矩预报

将垂荡和纵摇的预报结果作为载荷预报 GRU模型的输入，就可以得到与之对应的船舯垂向弯矩
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图 13  测量梁上应变片布置示意图

Fig.13  Layout diagram of strain gauges on the measuring beam
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图 14  垂荡、纵摇预报误差随超前预报时间变化

Fig.14  Variation of heave and pitch prediction errors with advanced prediction time
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图 15  垂荡、纵摇超前预报 2 s时域结果

Fig.15  Time domain results of 2 s advance prediction for heave and pitch
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预报结果。图 17是船舯垂向弯矩的预报结果随超前预报时间的变化，结果表明，在超前预报时间不大

于 10 s时，船舯垂向弯矩预报结果在相位上基本不会出现偏差，其决定系数可保持在 0.83以上，但在部

分极值点处会出现较大的幅值误差，其前 1/3大值的 MAPE指标在超前预报时间为 10 s时，达到了

0.2547，存在较大误差。

图 18是船舯垂向弯矩超前 2 s和 10 s的预报结果时域曲线，结果表明，2 s和 10 s的预报结果与真

实值相位基本保持一致，但是预报结果在极值处与真实值都出现了较大的偏差，在超前预报时间达到

10 s时尤为明显。
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图 16  垂荡、纵摇超前预报 10s时域结果

Fig.16  Time domain results of 10 s advance prediction for heave and pitch
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图 17  船舯垂向弯矩预报误差随超前预报时间变化

Fig.17  Prediction error of vertical bending moment in amidships varying with advanced
prediction time  　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　  
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4  结　论

本文使用 GRU神经网络建立了船舶运动与载荷的快速预报模型，通过仿真数据确定预报模型并

使用船模试验数据对预报模型性能进行了验证，得到了如下主要结论：

（1）通过不同工况下的船舶运动预报结果与试验数据的对比分析，验证了所建立的多输入–多输出

GRU联合预报模型可有效实现船舶运动历史信息与未来时刻运动的非线性映射，在顶浪航行的情况

下，垂荡和纵摇在超前预报时间达到 10 s时，仍可以保持很高的预报精度。

（2）通过不同工况下船舶船舯垂向弯矩预报结果与试验数据的对比分析，验证了所建立的基于

GRU神经网络的载荷预报模型可以有效实现船舶运动与船舯垂向弯矩的非线性映射，其预报精度直接

受船舶运动预报精度的影响，在船舶运动预报精度较高的情况下，船舯垂向弯矩可以得到较好的预报

结果。
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图 18  船舯垂向弯矩时域预报结果

Fig.18  Time domain prediction results of vertical bending moment in amidships
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