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基于改进降阶模型的实海域船舶
操纵运动实时预报
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（上海交通大学 a. 船舶海洋与建筑工程学院；b. 海洋工程全国重点实验室，上海 200240）

摘要：船舶运动的实时预报是保障船舶安全、高效航行的关键技术之一。本文基于高阶动态模态分解

HODMD（Higher Order Dynamic Mode Decomposition）算法，构建了用于船舶操纵运动实时预报的改进降阶模型

ROM（Reduced-Order Model）。该模型通过将不同频率特征的操纵运动参数分别融入高频输入样本和低频输入

样本中，增强了输入样本中相近频率运动参数间的相关性。利用“育鲲”轮在实海域中的 35°回转运动数据进行

了环境影响下的船舶操纵运动预报研究。改进 ROM与原始 ROM在预报精度上的比较分析结果显示，改进

ROM对于低频运动的预报精度远高于原始 ROM，而对于高频运动的预报精度也略有提高。
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Real-time prediction of ship maneuvering motion at sea based on
improved Reduced-Order Model
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Abstract: The real-time prediction of ship motion is  one of the key technologies to ensure safe and efficient
navigation of ships. Based on the Higher Order Dynamic Mode Decomposition (HODMD) algorithm, this paper
constructs an improved Reduced-Order Model (ROM) for real-time prediction of ship maneuvering motion. The
improved  ROM enhances  the  correlation  between  maneuvering  motion  parameters  of  similar  frequencies  by
separately incorporatng the parameters into high-frequency and low-frequency input samples according to their
frequency features. The prediction of ship maneuvering motion under environmental influences is conducted by
using  the  ship  motion  data  of  a  35°  turning  circle  maneuver  of  the  ship  YUKUN  at  sea.  The  comparative
analysis  of  prediction  accuracy  between  the  improved  ROM and  the  original  ROM shows  that  the  improved
ROM exhibits  significantly  higher  accuracy  in  predicting  low-frequency  motion  and  a  slight  improvement  in
predicting high-frequency motion compared to the original ROM.
Key words: ship  maneuvering  motion  at  sea;  real-time  prediction;  Higher  Order  Dynamic  Mode

Decomposition; Reduced-Order Model 
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0  引　言

船舶运动的实时预报在很多实际应用场景中展现出其独特的价值，例如，船舶在波浪作用下的摇

荡运动会造成直升机的起降作业困难；在高海况条件下，母船与无人水面艇 USV（Unmanned Surface
Vessel）在进行连接和回收作业时可能会出现对接失败的情况；两船在进行过驳作业时，它们之间的大

幅度相对运动会导致货物传输困难，甚至无法实现。因此，需要对船舶运动进行准确、快速的实时预

报，通过预测船舶运动的稳定窗口期，或利用船舶运动控制装置（如舵或减摇鳍）进行动态运动补偿控

制，以提高船舶在复杂海况条件下的短期作业效率与安全性[1]。由此可知，船舶运动的实时预报对于保

障船舶的航行安全，提高船舶的海上作业效率以及船舶自动化水平具有十分重要的意义。

近年来，随着数据科学和人工智能技术的迅猛发展，数据驱动方法在船舶运动预报领域展现出巨

大的潜力，涵盖了横摇[2]、垂荡[3]、垂荡和纵摇耦合运动[4] 以及船舶操纵运动[5] 等诸多方面。然而，现阶

段训练和优化复杂的数据驱动模型通常需要大量计算资源和时间，难以满足在线建模的实时性要求。

动态模态分解 DMD（Dynamic  Mode  Decomposition）作为一种新颖的数据驱动建模方法，自

2008年被提出以来，在众多领域引起了广泛关注 [6]。DMD通过对高维数据进行奇异值分解 SVD
（Singular Value Decomposition）降维并提取主导模态的演化规律，建立低维的近似降阶模型 ROM
（Reduced-Order Model），从而以较低计算代价重现系统的核心动力学行为。DMD能够将复杂系统精

确分解为时空相干结构，并可用于未来状态的短期运动预报和控制[7]。具体而言，DMD不仅可以将复

杂的动态系统分解为具有单一频率和增长率的模态，进而通过模态分析揭示系统的动力学特性，同时，

这些分解的模态还可以用于重构系统并实现时序预报。目前，已有学者如 Diez等[8] 和 Serani等[9] 采用

全阶标准 DMD算法对船舶在波浪中的操纵运动进行了分析和时序预报。Chen等[10] 采用降阶标准

DMD算法重构和时序预报了船舶在静水中的 Z形和回转操纵运动，结果表明，尽管采用标准 DMD算

法预报船舶操纵运动的效率很高，但其预报精度仍有待进一步提高，这主要是因为标准 DMD算法的

Koopman假设在空间复杂度小于频谱复杂度的系统中并不完全适用[11]。

为了克服这一局限性，Le  Clainche和 Vega[12] 于 2017年提出了高阶动态模态分解 HODMD
（Higher Order Dynamic Mode Decomposition），通过将 Koopman假设扩展到高阶情形，HODMD在处理

低维、多频系统时的重构与预报精度明显优于标准 DMD。近年来，HODMD已在多个工业领域[13−17] 得

到了成功应用。本文作者首次将 HODMD应用于船舶运动预报，分别对船舶在规则波中的航向保持运

动[18] 以及回转操纵运动[19−20] 进行了时序预报，验证了该方法的有效性和准确性。然而，前期研究中基

于 HODMD的预报方法仅针对船模在规则波中的运动，而对于实海域中的实船操纵运动是否适用，仍

有待探究。

为此，本文利用“育鲲”轮在实海域中的 35°回转操纵运动数据进行实际海况下的五自由度船舶运

动预报研究。首先，基于 HODMD算法构建了用于船舶运动实时预报的改进 ROM。然后，分别采用原

始 ROM和改进 ROM对实海域中的实船 35°回转操纵运动进行了实时预报。最后，比较分析原始

ROM和改进 ROM在预报精度和计算效率上的差异。 

1  研究对象

选取“育鲲”轮为研究对象，该船是大连海事大学的专用航海训练船，有着丰富的实船海试数据。

该船的主要参数如表 1所示。

采用的船舶操纵运动数据源自北京时间 2012年 8月 24日 08:00至 14:00进行的“育鲲”轮海试。

试验中充分记录了“育鲲”轮的五自由度操纵运动时历数据，即：纵向位移 x、横向位移 y、横摇角 ϕ、纵

摇角 θ以及首向角 ψ。海试地点位于黄海西北部，距离大连港约 14海里。海试期间的海况条件稳定，
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约为 2至 3级；风速约为 2.1 ~ 7.8 m/s，对应蒲福风级 3至 4级，风向为偏东风；流速约为 0.1 ~ 1.2 m/s。
更多海试的详细信息见文献[21]。
 
 

表 1  “育鲲”轮的主要参数

Tab.1  Main parameters of the ship YUKUN
 

主要参数/单位 数值 主要参数/单位 数值

总长（Loa）/m 116 型深（D1）/m 8.35
垂线间长（Lpp）/m 105 吃水（D2）/m 5.4

型宽（B）/m 18 ∇排水量（ ）/t 5735.5
 

选取其中进行 35°回转操纵运动的海试数据作为研究对象。选取的海试数据时长总计 340 s，
“育鲲”轮在整个操纵运动过程中保持 35°舵角，其运动轨迹如图 1所示。从图中可以看出，在海试过程

中，“育鲲”轮的轨迹呈现出向西漂移的趋势，说明海试过程中环境因素（风、浪以及海流）对船舶运动产

生的漂移力是不可忽视的。
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图 1  “育鲲”轮 35°回转操纵的运动轨迹

Fig.1  Trajectory of the 35° turning circle maneuver of the ship YUKUN
  

2  基于 HODMD 的船舶操纵运动实时预报
 

2.1 原始 ROM
当船舶在海域中航行时，由于外界环境（如风、浪和海流）以及船舶控制器（如舵角和螺旋桨转速）

状态的时变性影响，必须随时更新包含船舶运动信息的输入样本，以实现在线建模，进而对船舶操纵运

动进行实时预报。原始 ROM的输入样本包含了研究范围内的全部船舶运动信息，主要步骤如下。

VK
1 = [v1,

v2, · · · ,vK] Vk2
k1

k = 1,2, · · · ,K

VK
1

步骤 1：通过物理试验、数值模拟或工程实际测量，获取前 K个时刻的输入样本矩阵

。应当注意的是，本文以 表示从第 k1 个样本矢量到第 k2 个样本矢量组成的样本矩阵，而

对于幂指数的表示，以括号加上标作为区分。对于船舶操纵运动预报问题，输入样本矩阵的第 k个样

本 vk（ ）所包含的变量具有灵活性，可以包含第 k个时刻船舶在各个自由度上的速度分量，

也可以包含与船舶运动紧密相关的其他变量，如舵角、舵力、螺旋桨转速或推力。需要特别注意的是，

vk 中变量的相关性对预报精度有着直接影响。一般来说，输入样本中变量间的相关性越强，HODMD的

预报精度就越高。对于本文研究的“育鲲”轮五自由度操纵运动预报，输入样本矩阵 为
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VK
1 =


x1 x2 · · · xK

y1 y2 · · · yK

ψ1 ψ2 · · · ψK

ϕ1 ϕ2 · · · ϕK

θ1 θ2 · · · θK

 (1)

ζ jk

步骤 2：为了确保船舶运动预报的精度，必须对输入样本矩阵进行预处理。首先，为了增加输入样

本矩阵的维度，使得 HODMD更适用于非线性系统，采用四阶有限差分格式计算 vk 中每个变量的一阶

和二阶时间导数，并将这些导数信息增补到样本中[8]。然后，对样本中的每个变量及其时间导数进行 Z-
Score标准化处理，使其具有零均值和单位标准差。Z-Score标准化的目的是将样本中不同量级和单位

的变量统一缩放到相同的数据区间和范围内，从而提高数据间的可比性，并确保后续预测的准确性。对

于 vk 中的任意变量或其时间导数 ，Z-Score标准化可表示为

ζ̂ jk =
ζ jk − ζ j

S j
, j = 1,2, · · · , J; k = 1,2, · · · ,K (2)

ζ̂ jk ζ j ζ jk式中： 为标准化后的变量或其时间导数； 和 Sj 分别为 的时间平均值和标准差，其中 Sj 表示为

S j =

√√√√√√√ K∑
k=1

(
ζ jk − ζ j

)2
K

, j = 1,2, · · · , J (3)

步骤 3：采用 HODMD[11] 对经过预处理的输入样本矩阵进行模态分解，进而提取出若干相关模态，

并得到对应模态的振幅、增长率和频率。

HODMD的主要功能是将任意时空耦合数据分解表示为 N个模态的叠加，其表达式为

vk =

N∑
n=1

anune(δn+iωn)(k−1)∆t, k = 1,2, · · · ,K (4)

式中：Δt为相邻两个样本的时间间隔；a、u、δ和 ω分别为未知的模态振幅、DMD模态、增长率和频率。

VK
1为了求解式（4）中的未知项，通过 SVD将预处理后的输入样本矩阵 分解为空间模态 U、奇异值

矩阵 S和时间模态 T，即

VK
1 ≈ USTH = UV̂K

1 (5)

V̂K
1 (·)H式中： 为降阶样本矩阵， 代表复共轭转置矩阵。

需要注意的是，在式（5）中应用了降维处理以消除原始数据中的空间冗余或噪声，降维后仅保留

N个空间模态（或 N个奇异值），其中 N是满足下列不等式的最小正整数。√
(σN+1)

2
+ (σN+2)

2
+ · · ·+ (σR)2

(σ1)
2
+ (σ2)

2
+ · · ·+ (σR)2 < εSVD (6)

式中：σ为按降序排列于对角矩阵 S上的奇异值，R为输入样本矩阵的秩，εSVD 为可调参数，代表 SVD
的截断程度。

使降阶样本矩阵满足以下高阶 Koopman假设

V̂K
d+1 = R̂1V̂K−d

1 + R̂2V̂K−d+1
2 + · · ·+ R̂dV̂K−1

d (7)

R̂ R̂式中：d为可调参数，代表高阶 Koopman假设的阶数； 为降阶 Koopman矩阵。 并非直接通过式（7）
求解，而是将式（7）改写为以下形式

(V∗)K−d+1
2 = R∗ (V∗)K−d

1 (8)

式中：R*和 V*分别为增广 Koopman矩阵和增广样本矩阵，定义如下
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R∗ =


0 I 0 0 0 0
0 0 I 0 0 0
· · · · · · · · · I 0 0
0 0 0 0 I 0
R̂1 R̂2 R̂3 · · · R̂d−1 R̂d

 , (V∗)K−d+1
1 =


V̂K−d+1

1

V̂K−d+2
2

· · ·
V̂K−1

d−1

V̂K
d

 (9)

式中：I为单位矩阵。

通过计算增广 Koopman矩阵 R*的特征值和特征向量，可获得式（4）中的 DMD模态 u、增长率 δ和
频率 ω。另外，通过最小二乘拟合确定式（4）中的模态振幅 a。

Ñ步骤 4：根据模态对系统贡献的重要性进行排序，从中筛选出重要性最高的 个模态，这些模态被

称为主导模态，并将被用于系统的重构。本文采用文献[22]中提出的一种模态排序准则。

步骤 5：基于式（4），将选取的主导模态对系统进行重构，并通过外推方法预报未来 Kp 个时刻的船

舶运动状态

ṽk =

Ñ∑
n=1

anune(δn+iωn)(k−1)∆t,k = 1,2, · · · ,K +Kp (10)

ṽk [ṽ1, ṽ2, · · · , ṽK]
[
ṽK+1, ṽK+2, · · · , ṽK+Kp

]
式中： 为所有重构的运动数据， 是在样本采样段进行重构后的运动数据，

是外推后预报的运动数据。

步骤 6：数据后处理。在重构段内，重构的运动数据与真实值之间的误差会逐渐累积，这种累积误

差在预报段内会导致预报结果与真实值之间产生一个显著的常值误差。随着实时预报的进行，这种常

值误差会逐渐累积，使预报结果明显偏离真实值。由于前 K个输入样本是已知的，并且前 K个重构样

本也可以计算得到。因此，上述常值误差可以通过第 K个输入样本与第 K个重构样本之间的差值来计

算。为了消除这一误差，需要对预报的运动数据进行后处理

ṽ∗k = ṽk − (ṽK − vK) ,k = K +1,K +2, · · · ,K +Kp (11)
ṽ∗k式中： 为后处理后的预报结果。

步骤 7：将输入样本沿着时间序列向前推进 Kp 个样本（Kp 步前向预报），然后重复步骤 1~6。这

样，可以预报得到第 K+Kp+1到第 K+2Kp 个样本的数据。通过不断迭代这个过程，直到完成所有样本

的预报。 

2.2 改进 ROM

(
VK

1

)
L

(
VK

1

)
H

显然，原始 ROM中将研究的所有船舶运动信息纳入同一输入样本的做法存在一定的局限性。如

前文所述，输入样本中变量间的相关性对 HODMD方法的预报精度具有显著影响。将相关性较弱的变

量置于同一样本中可能会降低 HODMD的预报效果。分析本文研究的“育鲲”轮纵向位移 x、横向位

移 y、横摇角 ϕ、纵摇角 θ以及首向角 ψ这些五自由度运动特征可以发现，x、y及 ψ的变化主要源于螺

旋桨推力、舵力以及二阶波浪力的共同作用，展现出低频变化的特性。同时，这三个自由度的运动可以

通过三自由度船舶操纵运动方程进行描述，因此它们之间具有较高的相关性。相对而言，ϕ和 θ的变化

则主要由高频波浪力引起，呈现出高频变化的特征；这两个自由度的运动可以通过横摇-纵摇耦合运动

方程来描述，因此它们之间也具有较高的相关性。因此，本文提出一种改进 ROM：将 x、y和 ψ这三个

低频变化的变量整合到同一样本中，命名为“低频样本”，而将 ϕ和 θ这两个高频变化的变量纳入另一

样本中，命名为“高频样本”。因此，对于改进 ROM，输入为低频样本矩阵 和高频样本矩阵 ，

其表达形式分别如下

(
VK

1

)
L =

x1 x2 · · · xK

y1 y2 · · · yK

ψ1 ψ2 · · · ψK

 , (VK
1

)
H =

[
ϕ1 ϕ2 · · · ϕK

θ1 θ2 · · · θK

]
(12)

改进 ROM通过将这两个样本矩阵分别独立地用于实时预报，以提高预报的准确性，而其他的预报

步骤与原始 ROM一致。基于这种改进 ROM的实时预报流程如图 2所示。 
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3  实时预报
 

3.1 算法设置

为验证改进 ROM的有效性，选取 340 s的海试数据作为研究对象。该数据集包含了 340个样本，

相邻样本之间的时间间隔 Δt为 1.0 s。输入样本的数量 K为 40，即在预报过程中，每次仅采用 40个样

本进行特征提取与重构预报。预报样本的数量 Kp 则分别设为 1、5和 10。实时预报过程按照以下步骤

进行：首先预报 Kp 个样本，随后将输入样本和预报样本均向前移动 Kp 个（即 Kp 步前向预报），接着继续

预报接下来的 Kp 个样本，直到所有样本均完成预报。以 5步前向预报为例，图 3给出了实时预报过程

中的输入样本和预报样本变化。

在改进 ROM中，将 x、y和 ψ选为低频样本，将 ϕ和 θ选为高频样本。HODMD算法中的可调参

数参照文献[20]设置如下：奇异值分解截断系数 εSVD 为 0.002，主导模态截断系数 εDMD 为 0.02。经过

预研究，选择了计算精度最高时的高阶 Koopman假设阶数 d，具体如下：对于原始 ROM，1步、5步和

10步前向预报对应的 d分别为 7、10和 16；对于改进 ROM，在计算低频样本时，1步、5步和 10步前向

预报对应的 d分别为 3、2和 2，而在计算高频样本时，d则分别为 11、5和 5。
 

3.2 预报结果

为了评估预报结果与海试数据之间的相对误差 ，分别定义低频运动的相对均方根误差

RRMSEL（Relative  Root  Mean  Square  Error  of  low-frequency  motion）和高频运动的相对均方根误差

RRMSEH（Relative Root Mean Square Error of high-frequency motion）如下

 

将高频输入样本
和低频输入样本
向前移动 Kp 个

开始

输入 1: K 个时刻的低频样本 输入 2: K 个时刻的高频样本

数据预处理

HODMD

选择主导模态

主导模态选择准则

重构并预报

未来 Kp 个时刻的低频样本 未来 Kp 个时刻的高频样本

数据后处理

否

是

后处理后未来 Kp 个时刻的低频样本 后处理后未来 Kp 个时刻的高频样本

是否预报完所有样本?

结束

输出 1: 未来时刻所有的低频样本 输出 2: 未来时刻所有的高频样本

 

图 2  基于改进 ROM的实时预报流程图

Fig.2  Flowchart of real-time prediction based on the improved ROM
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RRMSEL (k) =

√√∣∣∣∣∣∣(vk)L−
(
ṽ∗k
)
L

∣∣∣∣∣∣2
F

||(vk)L||2F
(13)

RRMSEH (k) =

√√∣∣∣∣∣∣(vk)H−
(
ṽ∗k
)
H

∣∣∣∣∣∣2
F

||(vk)H||2F
(14)

k = K +1,K +2, · · · ,K+Kp ||·||F (vk)L (vk)H(
ṽ∗k
)
L

(
ṽ∗k
)
H

式中： ， 为 Frobenius范数， 和 分别为低频样本和高频样本的真实

值， 和 分别为低频样本和高频样本的预报值。RRMSEL 和 RRMSEH 越小，代表预报精度越高。

图 4~6分别给出了 35°回转操纵运动的 1步、5步以及 10步前向预报结果，预报结果均为 Z-score
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图 3  输入样本和预报样本（5步前向预报）

Fig.3  Input and predicted samples （5-step ahead prediction）
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图 4  35°回转操纵运动的 1步前向预报（Z-score标准化结果）

Fig.4  1-step ahead prediction of 35° turning circle maneuver (Z-score normalization)
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图 5  35°回转操纵运动的 5步前向预报（Z-score标准化结果）

Fig.5  5-step ahead prediction of 35° turning circle maneuver (Z-score normalization)
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图 6  35°回转操纵运动的 10步前向预报（Z-score标准化结果）

Fig.6  10-step ahead prediction of 35° turning circle maneuver (Z-score normalization)
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标准化处理后的，因此为无因次量。从图中可以看出，随着预报样本的数量 Kp 的增加，两种 ROM的预

报结果均与海试数据差距增大，预报精度均呈现显著下降的趋势。在所有的工况中，改进 ROM预报的

低频运动（x、y和 ψ）均与海试数据吻合很好，且得到的 RRMSEL 明显小于原始 ROM得到的，因此改进

ROM对于低频运动的预报精度远高于原始 ROM。在 1步前向预报中，无论是原始 ROM还是改进

ROM，其预报的高频运动（ϕ和 θ）都与海试数据保持了良好的一致性；但在 5步和 10步前向预报中，两

种 ROM预报的高频运动与试验数据均存在较大的偏差。在所有工况中，改进 ROM得到的 RRMSEH
都略小于原始 ROM得到的，因此改进 ROM对于高频运动的预报精度略高于原始 ROM。 

3.3 计算效率分析

所有计算均在一台笔记本电脑（AMD Ryzen CPU 5 4500U，主频 2.38 GHz，8 GB内存）上进行。为

直接对比不同 ROM模型的计算时间，每种 ROM的平均计算时间均通过运行程序一百次后取平均值

获得。图 7展示了原始 ROM和改进 ROM的平均计算时间。可以看出，随着 d的增加，平均计算时间

均先增加后减小。当 d较小时，原始 ROM和改进 ROM的平均计算时间相差不大；当 d较大时，改进

ROM的平均计算时间比原始 ROM的长。两种 ROM的平均计算时间（小于 3 s）远小于预报的实际时

间（300 s），满足实时预报的要求。
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图 7  原始 ROM和改进 ROM的平均计算时间

Fig.7  Average computational times of the original and improved ROMs
  

4  结　论

本文将 HODMD算法应用于实海域船舶操纵运动的实时预报，验证了 HODMD在预报复杂、非线

性船舶动态行为方面的能力。通过持续引入新的观测数据并不断地更新预报模型，构建了两种 ROM，

实现了对实船操纵运动的实时预报。主要结论如下：
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（1）对于本文基于 HODMD算法构建的两种 ROM均可实现对实海域船舶运动的实时预报。

（2）通过比较分析原始 ROM和改进 ROM在预报精度上的差异可知，改进 ROM在低频运动预报

方面的精度远高于原始 ROM，在高频运动预报方面的精度也略有提高。

（3）基于 HODMD构建的两种 ROM均展现出很高的计算效率，其平均计算时间远小于预报的实

际时间，满足实时预报的要求。

本文以船舶操纵运动相关的时间序列历史数据作为输入样本矩阵中的变量，应用 HODMD方法构

建船舶未来运动的预报模型所建立的模型已充分计入历史数据所反映的船舶动力学特征，可以对未来

船舶操纵运动进行准确预报。然而，由于建模时并未将后续时刻的船舶控制变量和外界环境作为输入，

所以当船舶控制变量（如舵角和螺旋桨转速）和外界环境（如风、浪和海流）发生显著变化时，所建立模

型对未来船舶操纵运动的预报精度可能会明显下降，预报结果也很难为船舶运动控制策略提供有效参

考。为了提高船舶运动预报和控制的精度与效率，后续研究可考虑将船舶控制变量和外界环境因素作

为输入引入建模过程。带控制的 DMDc（Dynamic Mode Decomposition with control）[23−24] 为实现这一研

究思路提供了可能。
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