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洪智超 1，5， 丁羿杰 1， 刘　蕾 2， 王　浩 3，4， 张卫伟 3，4， 徐立新 1，5

（1. 江苏科技大学，江苏 镇江 212100；2. 中国造船工程学会，北京 100861；3. 南通鹏瑞海工科技有限公

司，江苏 南通 226000；4. 南通集海海洋装备有限公司，江苏 南通 226100；5. 江苏省船舶与海洋工程

装备技术创新中心，江苏 南通 226100）

摘要：船舶与海洋结构物的运动是具有时间序列特性的非线性运动，而长短期记忆人工神经网络（Long Short–
Term Memory，LSTM）具有记忆时间间隔信息以及处理非线性数据的特性，非常适合处理此类具有时间序列特性

的非线性运动，所以 LSTM对船舶极短期运动响应预报具有显著优势。本文提出一种改进的 LSTM船舶极短期

运动响应预报方法，该方法通过提取包络线等手段将对船舶运动的预报转化为峰谷值的预报，可以降低传统 LSTM
模型的数据需求量，简化预报曲线复杂度，从而显著提高预报时长。本文通过用改进 LSTM模型对规则波曲线、

不规则波曲线、实体船运动曲线等进行预报，结果表明，改进的 LSTM预报方法能将传统 LSTM模型对不规则

波的最大预报时长从 6~8 s提升到 20 s左右，且对突变信号等特殊信号有理想的预报结果，具有很高的实用价值。
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Abstract: The motion of ships and marine structures is  a nonlinear motion with time series characteristics.
The Long Short-Term Memory (LSTM) artificial neural network has the characteristics of memorizing time
interval  information  and  processing  nonlinear  data,  which  is  very  suitable  for  processing  such  nonlinear
motion  with  time  series  characteristics.  Therefore,  LSTM has  significant  advantages  in  predicting  the  very
short-term  motion  response  of  ships.  In  this  paper,  an  improved  LSTM method  for  the  prediction  of  very
short-term motion response of ships is proposed. This method converts the prediction of ship motion into the
prediction of peak and valley values by means of extracting envelopes, which can reduce the data demand of
the  traditional  LSTM  model  and  simplify  the  complexity  of  the  prediction  curve,  thereby  significantly
improving  the  forecast  duration.  In  this  paper,  the  improved  LSTM  was  used  to  predict  the  regular  wave
curve, irregular wave curve and real ship motion curve. The results show that the improved LSTM prediction
method can enlarge the maximum forecast duration of the traditional LSTM model from 6~8 s to about 20 s,
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and has ideal prediction results for special signals such as abrupt signals, which has high practical value.
Key words: LSTM; ship movement; very short-term forecast; envelope line analysis 

0  引　言

船舶等海面浮体在海上风浪组合的复杂环境中，会产生六个自由度的运动，而对船舶平稳性要求

较高的海上精密作业，如航母舰载机着舰、船舶吊装作业等，剧烈的运动会对海上作业人员产生极大的

影响，为避免此类影响造成作业安全事故的发生，作业人员需要能准确把握船舶未来的运行情况，从而

保证作业安全性和作业效率，而船舶运动姿态极短期预报就是一个重要的研究方向[1]。

长短期记忆人工神经网络（Long Short–Term Memory，LSTM）模型非常适用于船舶运动、波浪等参

数的极短期预报，相较于过去基于物理运算的极短期预报模型，基于 LSTM的极短期预报模型具有计

算量小、运算速度快、成本低等优势[2]，但长期以来，由于 LSTM算法自身局限、误差累积等原因，此类

方法的预报精度随时间下降较快，有效的预报时长短，难以在实际场景中应用[3]。近年来随着智能算法

的进一步普及和拓展，一些基于改进 LSTM的极短期预报方法成为主要研究方向，这类方法能结合

LSTM模型与其他智能算法模型的优缺点，取长补短，并针对预报数据进行去噪、降维等处理降低复杂

度，一定程度上能解决单一智能算法有效预报时长短、抗干扰性弱等问题。目前基于改进 LSTM算法

进行的极短期预报已有诸多研究，如上海交通大学潘文寅等[4] 利用多平台混合训练 LSTM模型，实现

了对未来 20~40 s内的垂荡和纵荡运动的精确预报。吴成东等[5] 将 LSTM模型与经验模态分解（EMD）

方法结合，将预报结果的平均绝对百分比误差缩小至 5% 以内，明显优于传统 LSTM预报模型。哈尔滨

工程大学唐忠[6] 将高斯过程回归算法（GPR）引入到船舶运动姿态极短期预报问题中，采用两步预测的

思想，成功结合了 LSTM和 GPR各自的优势，得到的预报结果能在不损失 LSTM模型预报精度的同时

获得更可靠的区间预测结果等。对 LSTM本身进行改进的极短期预报模型也取得了较大进展，如张承

维[7] 提出了一种融合注意力机制的双向 LSTM模型，通过动态加权关键时间步的特征，显著提高了不

规则波的预报精度，使其有效预报时长达到 15秒。李明瑞 [8] 创新性地将经验模态分解（EMD）与

LSTM相结合，先通过 EMD分解波浪信号的各模态分量，再利用 LSTM对各分量分别建模预报，该方

法在非线性波浪预报中较传统 LSTM误差降低了 23% 等。

本文在前人研究的基础上，提出一种结合包络线的 LSTM极短期预报方法，该方法通过简化预报

数据复杂度以提高 LSTM训练效率，最终提高 LSTM的有效预报时长。 

1  LSTM 极短期预报方法
 

1.1 长短期记忆（LSTM）神经网络算法

LSTM算法由细胞状态传输信息和“门”结构管理信息构成，其中“门”结构包括遗忘门、输入门和

输出门，分别负责筛选旧信息、更新细胞状态和决定输出重要信息。遗忘门通过激活函数决定数据保

留或舍弃，输入门创造新的候选值向量，输出门则选择并输出重要信息[7]。LSTM的具体结构和数据传

播方式如图 1所示。
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图 1  LSTM单元结构图

Fig.1  Structure diagram of LSTM unit
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LSTM主要参数设置如下：LSTM隐藏层为单层结构，隐藏节点数 600，优化器选择 Adam（自适应

性矩估计），初始学习率设置为 0.005，训练迭代轮数为 2000，最大训练批次大小为 32。初始训练样本数

设置为样本总量的 80%，测试样本数设置为样本总量的 20%，输出采用滑动时间窗迭代多步输出，窗口

大小为 10。
本文中 LSTM模型的样本数据来源于数值仿真与实船试验，涵盖规则波、近似规则波、JONSWAP

谱不规则波及突变工况等，内容覆盖典型及极端工况以保证数据的代表性。样本库数据按照 8∶2划分

训练集和测试集，经 Min–Max归一化和滑动窗口预处理，并采用 K=5交叉验证其泛化能力，保证了神

经网络算法训练的可靠性。 

1.2 改进 LSTM 极短期预报方法

船舶摇荡等运动曲线通常存在较强的周期性，且振幅、频率变化趋势相对恒定，变化范围较小[10]，

因此本文对 LSTM算法预报流程进行改进。首先，分别将船舶运动曲线的波峰和波谷值连接成曲线，

形成包络线，将对船舶运动曲线的预报问题转化为对包络线的预报问题（见图 2），从而大幅降低

LSTM训练和计算量，提高预报效率和精度。
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图 2  船舶运动数据模拟信号和其包络线的复杂度对比

Fig.2  Comparison of the complexity of ship motion data between analog signals and their envelopes
 

包络线可通过对原始数据曲线进行 Hilbert变换得到。Hilbert变换方程为

H( f (x)) =
1
π

P.V.
w ∞

−∞

f (t)
t− x

dt (1)

f (x) H( f (x)) f (x) P.V.式中， 为原始信号， 为信号 的 Hilbert变换， 表示柯西主值。

H( f (x))包络线即为 的模，即

g(x) = |H( f (x))| =
√

H( f (x)) ·H∗( f (x)) (2)
g(x) f (x)式中， 即为信号 的包络线函数。

要将包络线还原为原始曲线，需要得到能描述原始曲线随时间变化的函数关系，并将曲线的幅值、

周期作为参数嵌入其中。已有研究表明，船舶运动曲线、波浪曲线存在正弦波、正态波等周期信号的特

征[11]，因此可以通过非线性回归的方式，将原始信号曲线转化为以时间为自变量，振幅、周期为参数的

函数，即

f (t) =C(t)+A(t)
n∑

i=1

an sin(knω(t)+µn) (3)

f (t) C(t) A(t) f (t)

g(x) ω(t) f (t) f (t)

an kn µn f (t)

式中， 为原始信号随时间变化函数； 、 为 关于振幅的参变量，两者皆通过包络线函数

求解，方法如式（4）–（5）；  为 关于周期的参变量，可通过对 周期或近似周期长度估测得

出； 、 、 为函数分解的数个正弦波分量的常数参数，可通过对 进行牛顿–拉夫逊法非线性回归
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求解，如式（6）~（7）。

A(t) =
g+(t)−g−(t)

2
(4)

C(t) =
g+(t)+g−(t)

2
(5)

g+(t) g−(t) f (t)式中， 、 分别为函数 的上包络线和下包络线。

E(an,kn,µn) =
m∑

i=1

(ym− f (ti))
2 (6)

xn+1 = xn−H−1∇E(xn) (7)
E(an,kn,µn) E
x = [an,kn,µn] ∇E E H

an kn µn E(an,kn,µn) f (t)

式（6）中 为误差函数，本文采用平方误差和，式（7）为多元函数  的牛顿–拉夫逊法迭代方

程，其中 为参数向量，  为误差函数 的梯度向量， 是误差函数 E 的海森矩阵，牛顿–
拉夫逊法通过式（7）迭代更新参数 、 、 ，使 最小化，达到收敛条件，从而完成 非线性

回归。

f (t) f (t) C(t) A(t) ω(t)
g(x) T (t)

在得到 的函数关系式后，对数据曲线 的预报就转化为了对参变量 、 和 的预报，

即对包络线 和周期序列  的预报，实现简化曲线复杂度、提高预报效率的目的。

改进 LSTM模型虽然对原始数据进行了预处理，但由于波浪等信号的分解通常具有保真性，且非

线性回归具有补偿作用，原则上在预处理中损失的信号特征可以得到还原，不会影响后续预报精度。

综上所述，基于改进 LSTM的极短期预报方法流程可总结如图 3。
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图 3  改进 LSTM极短期预报方法流程图

Fig.3  Flow chart of the improved LSTM based extreme short-term prediction method
 
 

1.3 预测结果评估方法

对于模型整体预测结果的评估，本文采用均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE），以及数据落在指定预测区间（prediction interval）的概率（预测率）这三

个参数进行综合评估。其中最大绝对误差给出了预测过程中误差的最大值，均方根误差则体现了整体

预测误差情况及数据的稳定程度，预测率则直观展示了预测精度的高低[12]。
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MAE、RMSE以及本文设定的数据预测区间的上下限数学表达式为

RMS E =

√√
1
N

N∑
i=1

(pi− li)
2 (8)

MAE =
1
N

N∑
i=1

|li− pi| (9)

a± = li±σl (10)
pi i li i a± σl式中， 为第 个预测数据， 为第 个理论数据， 为预测数据的上下限， 为真实数据的标准差，N为数

据总量。 

2  结果分析

研究表明，在理想状态下，水体波浪通常以正弦波等周期波的形式表现，船舶运动受此类波浪影

响，其运动数据也通常会表现出周期波或近似周期波的特性[11]。然而，实际海况中，大部分海浪的分布

并不具有显著周期性，规则波或近似规则波极少，因此船舶运动曲线主要呈现不规则波的特性[13]。此外

很多研究指出船舶横摇等运动数据受到外界因素影响，往往会在某一时段发生幅值、频率的突变现象，

生成突变波，导致船舶运动曲线更为复杂[14]。

综上所述，本文将船舶在运动过程中的运动数据曲线分解为四类：规则波、近似规则波、不规则

波、突变波[15]。为了测试改进的 LSTM方法对这四种形态的数据曲线的预报效果，以 0.1 s为采样时间

间隔，生成 14组 125 s模拟波形，每组包含 1250个数据点。 

2.1 改进 LSTM 预报方法对规则波的预报

生成周期分别为 2.5 s、5 s、12.5 s、25 s的规则波，分别使用传统 LSTM方法和改进的 LSTM方法

对生成的四组不同周期的规则波曲线进行预报，结果见图 4，误差分析见图 5。
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图 4  两种 LSTM预测方法对规则波的预报

Fig.4  Prediction of regular waves by two LSTM prediction methods
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图 5  两种 LSTM预测方法对规则波预报的均方根误差、平均绝对误差和预测率

Fig.5  Root mean square errors, mean absolute errors and prediction rates of two LSTM prediction
methods for regular wave prediction  　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　   
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由图 4~5可知，对于周期不变规则波曲线，当曲线周期较短、包含周期数较多时，传统 LSTM极短

期预报方法的有效预报时长可达 10 s以上，而改进 LSTM极短期预报方法的有效预报时长不足 5 s，且
传统 LSTM预报精度明显优于改进 LSTM预报模型。这是因为传统 LSTM模型对于简单规则曲线的

预报具有天然优势[16]，而改进模型因为多进行了 2次 LSTM预报，会导致误差累积叠加，同时由于规则

波的振幅不变，其包络线为直线，无法发挥基于包络线预报的优势，这导致改进方法的预报精度反而不

如传统模型。另外观察到，规则波周期较短、包含的周期数较多时，传统 LSTM极短期预报结果更好，

这是因为训练集包含的稳定周期越多，LSTM就越能学习到曲线周期特性。相较之下，LSTM对周期

为 25 s的规则波的预报结果就较差，因为该段规则波仅包含 8个周期用于训练，LSTM没能很好掌握

其周期性。

上述现象可从以下三个层面进行解释：首先，从模型特性来看，经典 LSTM模型在处理具有严格周

期性的规则信号时具有天然优势，这得益于其门控机制对时序规律的捕捉能力。而改进模型由于采用

了包络线分解与多次 LSTM预报的架构，在规则波场景下反而会因误差累积效应导致性能下降。其

次，就信号特征而言，规则波的恒定振幅使得其包络线退化为直线，导致改进模型中基于包络线预测的

优势无法体现。最后，从训练数据角度分析，当规则波周期较短时，单位时长内包含的完整周期数更多，

这为 LSTM模型学习周期特性提供了充足的训练样本。相比之下，对于周期较长（25 s）的规则波，相同

时长内仅包含 8个完整周期，训练数据的不足直接影响了模型对周期性规律的掌握程度，这一现象对经

典 LSTM模型影响更严重，使得经典 LSTM模型在对 25 s的长周期规则波进行预报时，预报精度在后

期反而不如改进模型，这是深度学习模型性能与训练数据完备性之间的体现。 

2.2 改进 LSTM 极短期预报对近似规则波的预报

生成平均周期分别为 2.5 s、5 s、12.5 s、25 s且周期变化率为 10%、振幅变化率为 5% 的近似规则

波，分别使用传统 LSTM方法和改进的 LSTM方法对不同平均周期的近似规则波曲线进行预报，结果

见图 6，误差分析见图 7。
由图 6及图 7可知，当周期不再恒定且曲线振幅发生变化时，传统 LSTM方法的预报精度显著下
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图 6  两种 LSTM预测方法对近似规则波的预报

Fig.6  Prediction of approximate regular waves by two LSTM prediction methods
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图 7  两种 LSTM预测方法对近似规则波预报的均方根误差、平均绝对误差和预测率

Fig.7  Root mean square errors, mean absolute errors and prediction rates of two LSTM prediction methods
for approximate regular wave prediction  　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　   
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降，仅能在周期数较少时保持 6~10 s左右的预报精度，其中平均周期为 12.5 s时预报结果最好，平均周

期为 2.5 s、5 s时的预报精度最差，这是因为周期振幅的变化会对 LSTM的周期性训练产生干扰，导致

预报结果的周期和振幅都产生偏差，曲线包含的周期数越多，其影响就越大[17]，如图 6所示，LSTM对平

均周期为 2.5 s的近似规则波进行预报时给出了显著偏小的振幅，导致预报结果不准确，但由于 2.5 s的
平均周期在 10% 的周期变化率影响下变化范围较小，因此预报结果的周期与原始数据基本一致，仍然

准确。LSTM对平均周期为 5 s的近似规则波的预报则相反，由于周期变化幅度相对较大，LSTM预报

结果的周期偏小，导致预报结果不准确。传统 LSTM对平均周期为 12.5 s和 25 s的近似规则波预报也

会受到干扰，但因为曲线本身包含的周期数较少，LSTM反而没有受到周期、振幅变化的过多影响，其

预报结果与规则波变化不大。

而改进 LSTM方法对此类曲线的预报结果显著优于经典 LSTM方法，能保持约 20 s左右的最大

预报时长。通过改进 LSTM方法对生成的包络线进行预报可以一定程度掌握原始曲线的振幅变化，虽

然包络线周期性较差、包含周期数较少的特点也会一定程度影响预报精度，但因为其比原始曲线波动

更小，LSTM预报的误差也更小，在可接受范围内；同时，因为改进 LSTM模型会对原曲线周期–时间变

化函数进行预报，并能根据曲线周期变化实时调整自身周期，进一步提高预报精度。

另外值得注意的是，改进 LSTM预报模型在 20 s附近出现了预报数据剧烈波动的情况，后两条曲

线预测率也在 20 s附近下降至 80% 以下，一方面可能是因为 20 s的时间节点接近此改进模型的有效

记忆深度极限，成为了该模型的有效预报时限。另一方面，从数据特征来看，上述近似规则波在 20 s内
已经历数个近似周期变化，而其累积的周期、相位误差在此时间节点附近达到临界值。改进模型虽然

通过包络线分解缓解了这一问题，但在处理由多个非线性过程产生的误差共振叠加时，仍会出现改进

LSTM模型预测性能的阶跃式下降的问题。此外，LSTM在对包络线预报过程中存在的过拟合问题也

是导致此现象的一大原因，后续需要通过适当调整 LSTM隐藏层节点数等方法缓解这一问题。 

2.3 改进 LSTM 极短期预报对不规则波的预报

生成周期、振幅随机变化的不规则波，分别使用传统 LSTM方法和改进的 LSTM方法对不同平均

周期的不规则波曲线进行预报，结果见图 8，误差分析见图 9。
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图 8  两种 LSTM预测方法对不规则波的预报

Fig.8  Prediction of irregular waves by two LSTM prediction methods
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图 9  两种 LSTM预测方法对不规则波预报的均方根误差、平均绝对误差和预测率

Fig.9  Root mean square errors, mean absolute errors and prediction rates of two LSTM prediction methods
for irregular wave prediction  　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　  
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由图 8~9可知，经典 LSTM模型因固有的局限性，在不规则波中难以很好地提取周期和振幅的变

化特点，从而在波形周期性、幅值准确性等方面均造成较大的误差。而改进的 LSTM极短期预报模型

虽然在不规则波下的预报精度相比近似规则波有一定的降低，但仍然可以保持较长的 18~20 s的预报

时长。在对误差指标进一步的对比分析过程中，发现改进模型在预测率指标上较经典 LSTM模型提升

约 20%~40%，RMSE、MAE指标则仅为经典模型的 20%，这表明对于潜在的周期非平稳的不规则波浪，

改进模型能够根据包络提取和特征分解适应波浪参数的非线性变化，体现出该改进模型对具有随机性

和弱周期性的船舶运动信号的适应能力，以及较经典模型更强的鲁棒性。

另外，本文发现改进模型预报数据 20 s后峰值异常波动的现象未能显著体现在误差曲线上，这可

能是由于均方根误差和平均绝对误差具有全局平均特性，其对短期（<20 s）高精度数据的平滑作用掩盖

了长期（≥20 s）预报中峰值波动的异常误差，从而产生了此类问题。 

2.4 改进 LSTM 极短期预报对突变波的预报

在平均周期为 10 s的非固定周期信号中，随机截取数段数据，将其依次替换为常数、高频信号（确

保一段突变在测试集中，其余在训练集中），生成两种突变波。分别对生成的含突变的信号使用两种方

法进行预报，并评估两种方法在突变段（测试集 5 s至 10 s段）的预报结果，预报结果见图 10，误差分析

见图 11。
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图 10  两种 LSTM预测方法对突变波的预报

Fig.10  Prediction of abrupt waves by two LSTM prediction methods
 

由图 10~11可知，传统 LSTM模型无法适应任何突变，预报结果在突变段仍然保持突变之前的波

形，导致该段数据预报误差较大。改进 LSTM方法对突变具有一定的适应性，因为包络线会决定预报

曲线的上下变化范围，使得预报曲线不会在突变段与原始曲线偏差过大，并在突变结束后调整回原先的

波形，最大程度地减少突变造成的干扰和误差。在对两类突变波突变段的预报中，对突变为常数的曲线

预报结果更好，这是因为此类突变波突变段是直线，只要预报曲线能在该常数附近波动，就能保证该段

的预报精度，而对于突变为高频信号的突变波，因为突变段更为复杂，会显著影响预报精度。 
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2.5 改进 LSTM 极短期预报对实体船运动曲线的预报

使用改进 LSTM极短期预报方法对船模实测运动响应数据进行预报。实测数据见图 12。
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图 12  船模实测运动响应原始数据

Fig.12  Original data measured for the motion response of ship model
 

对降噪后的数据分别使用传统 LSTM方法、改进 LSTM方法进行预报，评估其预报结果，两种预

报方法的结果见图 13。
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图 13  两种 LSTM预测方法对船模实测运动响应数据的预报

Fig.13  Prediction of ship model motion response data by two LSTM prediction methods
 

通过图 13可以看出在工况确定的情况下，改进 LSTM的预报方法优于传统预报方法。改进

LSTM预报方法能预报 20 s以上的纵摇数据，而传统 LSTM模型因为无法适应实际情况下数据周期、

振幅的剧烈变化仅能保持 6 s左右的预报精度。因此本文提出的改进 LSTM预报方法具有实用价值。
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图 11  两种 LSTM预测方法对突变波突变段（5~10 s）预报的均方根误差、平均绝对误差和预测率

Fig.11  Root mean square errors, mean absolute errors and prediction rates of two LSTM prediction methods for
the prediction of the abrupt change section (5~10 s) of the abrupt wave  　　　　　　　　　　　　   
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3  结　论

本文通过将 LSTM神经网络用于船舶运动极短期预报的方式，构建基于数据驱动的船舶运动极短

期预报系统。在此基础上，结合 CFD仿真数据进行预报实验，设计出一种改进极短期预报方法，最终得

到预报精度更高的极短期预报系统。主要结论如下：

（1）对于周期不变的规则波，传统 LSTM极短期预报方法在曲线周期较短时预报效果优于改进

LSTM，因其对简单规则曲线具有天然优势，能保持 10 s左右的预报时长；而改进 LSTM因多次预报导

致误差累积，且规则波振幅不变时无法发挥包络线预报优势，预报精度不如传统 LSTM。此外，规则波

周期短、周期数多时，传统 LSTM能更好地学习曲线周期特性，因此，预报结果更好。

（2）当周期不恒定、振幅变化时，传统 LSTM预报精度显著下降，改进 LSTM则表现更优，能保持

20 s左右的预报时长。

（3）对于不规则波，传统 LSTM预报结果较差，改进 LSTM虽受影响但仍能保持 18~20 s的预报时

长和一定的预报精度，且对具有周期特征的不规则波预报更具有优势。

（4）传统 LSTM无法适应任何突变，改进 LSTM则对突变具有一定适应性，能减少突变造成的干扰

和误差。

（5）在对船模实测运动响应数据的预报中，改进 LSTM预报能达到 20 s左右的最大预报时长具有

实用价值。
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