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基于时序模型的水上飞机运动极短期预报
方法及适用性分析
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2. 空装驻西安地区第五军事代表室, 西安 710000; 3. 中航工业西安飞行自动控制研究所, 西安 710076)

摘　 要　 水上飞机运动极短期预报可以提供未来数秒的摇荡运动姿态,对确保大风浪条件下的起飞与降落阶段的安全有重

要意义。 目前已有相关水上飞机运动极短期预报方法研究,但是对不同方法适用性差异分析的研究较少。 针对该情况,以

NACA TN 2929 飞机为例,基于势流理论计算其在典型工况下三自由度运动仿真数据,通过构建 AR( auto regressive)、LSTM
( long short term memory)和 TCN( temporal convolutional network)三种典型运动极短期预报模型,对比三种模型在不同预报条件

下的预报性能。 结果表明:与 AR 模型相比,以 LSTM、TCN 为代表的神经网络模型在预报时长较长时具有更好的预报精度,可
较好地实现对水上飞机的垂荡、横摇和纵摇运动十秒级的准确预报,为水上飞机运动预报算法的选取提供较好的理论参考

价值。
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[Abstract]　 The extremely short-term prediction of seaplane motion can provide the rocking motion posture over the next few seconds,
which is considered essential for ensuring safety during take-off and landing phases under adverse wind and wave conditions. Although
some research has been conducted on extremely short-term prediction methods for seaplane motion, limited attention has been given to
analyzing differences in the applicability of various methods. In this context, the NACA TN 2929 aircraft was taken as an example, and
the three degree of freedom motion simulation data under typical working conditions were calculated based on potential flow theory. To
compare the forecasting performance under different forecasting conditions, three typical extremely short-term prediction of seaplane mo-
tion models, namely AR (auto-regressive), LSTM (long short term memory), and TCN (temporal convolutional network), were con-
structed. The results show that compared to the AR model, the LSTM and TCN neural network models exhibit superior forecasting ac-
curacy for longer prediction durations, effectively enabling accurate predictions of the heave, roll, and pitch motions of the seaplane at
the ten-second level, providing a valuable theoretical reference for the selection of seaplane motion prediction algorithms.
[Keywords]　 extremely short-term prediction of seaplane motion; auto-regressive model; long short term memory network; temporal
convolutional network

　 　 水上飞机作为一种特殊的飞机,可实现水面条

件下的起降,具有机动性好、环境适应性强、快速抵

达等独特优势,能够完成海上消防、应急救援等特

种作业任务[1],世界各国十分注重该类飞机的研



投稿网址:www. stae. com. cn

制。 当前水陆两栖飞机研究领域在基于数值计算

方法模拟和研究波浪因素对水陆两栖飞机水动力

性能的影响方面已有较多的成果[2]。 张杜文等[3]

采用 RANS 方法和重叠网格技术模拟水陆两栖飞机

水面滑行,为水动性能预测提供技术基础。 胡奇

等[4]通过 STARCCM +平台对水陆两栖飞机静水面

滑行特性进行数值仿真,并与试验结果对比验证了

仿真的准确性。 胡开业等[5] 开发了一种研究水陆

两栖飞机在波浪环境中加速滑行和起飞动态特性

的方法。 而中外学者针对水上飞机运动极短期预

报研究相对较少,水上飞机在海面滑翔过程中,会
不可避免地产生六自由度摇荡运动,其中横摇、纵
摇和垂荡运动会对其进行各类水上作业产生较大

的影响。 合理的对水上飞机运动进行秒级至十秒

级的运动极短期预报,对其在大风浪下的起降安全

有重要意义。
运动极短期预报是指通过当前或历史的运动

状态,结合一些已知的外部条件,使用某种确定性

的方法预测未来一段时间内的运动状态[6]。 基于

运动时历进行外推的时序预报方法是目前较为成

熟的运动极短期预报方法,该方法本质是根据波浪

场的记忆效应,不需要外界波浪环境输入,仅需历

史运动数据便可实现时历外推预报。
传统时序预报方法主要是通过使用统计学和

数学模型对运动数据进行建模和预测,如自回归

(auto regressive,AR)模型和自回归滑动平均( au-
toregressive moving average,ARMA)模型等。 AR 模

型算法简单,自适应性强,在水面目标物运动预报

领域中得到了广泛应用。 黄礼敏[6]在 AR 模型中通

过流场的记忆效应,给出了针对船舶运动预报的定

阶方法,优化了计算效率与精度。 彭秀艳等[7] 采用

格型递推最小二次算法对 AR 模型参数估计做出优

化,改善了预报效果。
伴随着近几年深度学习技术的飞速发展,多种

深度学习模型被用于运动极短期预报研究。 基于

深度学习的时序预报方法具有较强的非线性拟合

能力与时序特征提取能力,该方法采用复杂的神经

网络模型对历史时历数据进行训练与学习,通过神

经网络提取时序变化的内部关联性特征。
Wang 等[8]通过经验模态分解( empirical mode

decomposition,EMD)方法将运动信号解构为高、中、
低频分量,建立最小二乘支持向量机预测模型,减
少了复杂非线性时间序列预测的难度。 Fu 等[9] 构

建了一种结合双向卷积长短期记忆神经网络与通

道注意力机制的复合模型,实现了对水面目标物转

向角、相对风速与风向等运动数据的空间和时间信

息的共同利用。 Wei 等[10] 提出基于特征选择和聚

类方法的集成模型,能够解决复杂环境下的多输入

运动预测问题。 Gao 等[11] 提出了一种基于自适应

离散小波变换算法和残差递归神经网络的运动时

历预报模型,在恶劣海况下表现出显著性能优势。
刘煜城[12]提出了一种从历史运动数据出发的、基于

自相关函数的模型定阶方法,并将其与长短期记忆

神经网络(long short-term memory,LSTM)模型结合,
取得了较好的预报结果。 刘长德等[13] 利用小波滤

波和 LSTM 神经网络建立运动预报模型,并验证了

模型的可行性。 易文海等[14] 使用 LSTM 神经网络

建立了波浪与横摇运动之间的映射关系,基于波高

历时数据实现运动预报。 Hou 等[15] 利用卷积神经

网络( convolutional neural networks,CNN)实现了水

面目标物在波浪中横摇运动的准确预报。 杨冰

华[16]和薛兴[17]分别开展了基于组合预报模型的水

面目标物运动极短期预报方法研究。
上述方法对船舶一类的水面目标物运动特性

预报有着丰富的研究,但目前针对水上飞机运动极

短期预报的多种方法适用性分析研究较少,因此现

构建基于自回归 AR 模型、长短期记忆神经网络

LSTM 和时域卷积网络( temporal convolutional net-
work,TCN)的 3 种的运动极短期预报模型,通过预

报时历对比与误差统计进行 3 种典型预报模型适用

分析,以期为水上飞机运动极短期预报相关算法的

选取提供较好的理论参考价值。

1　 水上飞机运动极短期预报模型基本
原理

1. 1　 AR 模型

在时间序列分析方法中,回归算法被广泛地应

用于提取各变量之间的关系,其中自回归 AR 模型

是用自身做回归变量的过程,其利用过去一段时间

的随机变量的线性组合来确定未来某时刻的随机

变量,可以反映单独一组时间序列的内部变化规

律。 与其他时序预报模型相比,AR 模型算法复杂

程度较低,计算效率高,同时具有较强的自适应性,
是工程领域应用范围较广的一种时序预报模型。

对于给定的一组离散时间序列 X = {x1,x2,…,
xn - 1,xn},AR 模型的标准方程式为

xt - φ1xt -1 - φ2xt -2 - … - φpxt -p = at (1)
式(1)中:p 为模型阶数; φ1,φ2,…,φp 为各阶项待

定系数,该模型即为 AR(p)模型。
AR 模型的构建过程即为求解式(1)中各模型

参数的过程,具体可分为两步,分别为求解模型阶

数的模型定阶过程和求解各阶项系数的参数估计
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过程,然后采用滑动窗口的形式将长度为 p 的运动

时历依次从整体时历中分离,输入到 AR 模型中进

行求解预报。
1. 2　 LSTM 模型

长短期记忆网络模型(LSTM)是建立在传统循

环神经网络(recurrent neural network, RNN)基础之

上的一种新型网络模型[18]。 LSTM 引入了门控单元

来控制信息的流动,通过门的连接在输入、反馈和

防止梯度爆炸之间建立时滞,在记忆单元内部强制

性的保持一个持续误差流,最终保证梯度既不爆发

也不消失,有效改善深度学习网络的记忆能力。 单

个 LSTM 神经元内部网络结构如图 1 所示。
LSTM 模型中一共有 3 种类型门控,分别为输

入门、遗忘门和输出门。 其中遗忘门用于决定神经

元之间在传递信息的过程中是否要保留信息,输入

门用于计算有多少新信息添加到当前的细胞状态

中。 首先该部分将前一层隐藏状态的信息和当前

输入信息传递至激活函数,之后以此来计算需要更

图 1　 LSTM 神经元结构

Fig. 1　 Structure of neuron of LSTM

新的信息。 输出门用于决定当前神经元的输出值。
首先通过激活函数决定输出单元的哪个部分,之后

通过前一层的隐藏状态选择细胞状态,并将其与激

活函数的输出相乘。 整体计算过程为

ft = σ(Wf[xt,ht -1] + bf) (2)
it = σ(Wi[xt,ht -1] + bi) (3)
Ct = tanh(Wc[xt,ht -1] + bc) (4)
Ct = ftCt -1 + itCt (5)
ot = σ(Wo[xt,ht -1] + bo) (6)
ht = ot tanhCt (7)

式中: ht -1 为前一层神经元的输出; xt 为输入向量;
σ 为 sigmoid 激活函数; Wf 和 Wc 均为权值系数矩

阵; bf 、 bi 和 bc 为偏置矩阵; Ct -1 和 C t 分别为上一

神经元与当前神经元的信息存储状态; Wo 为 ot 的

系数矩阵; bo 为 ot 的偏置; ht 为当前神经元的输出。
1. 3　 TCN 模型

时域卷积网络(TCN)是由 Bai 等[19] 提出的一

种针对序列数据建模的深度学习神经网络。 TCN
是基于传统的一维卷积进行变形,使其成为一种更

加适合时间序列预测、分类等任务的神经网络模

型。 在序列建模任务中,TCN 模型通过残差连接和

可分离卷积技术降低了梯度爆炸和梯度消失的可

能性,同时模型内部可以共享权重,降低了模型的

大小。
TCN 模型主体由若干个残差模块串联组成,其

中每个残差模块中包含 2 个膨胀因果卷积层、2 个

权重归一化层、2 个激活函数(一般采用 ReLU 函

数)、2 个随机丢弃层和 1 个可选择的 1 × 1 卷积层,
具体结构如图 2 所示。

k 为卷积核大小,即每次卷积操作中,网络能够感知的连续时间步的数量;d 为扩张率,是指在

卷积操作中,相邻卷积核元素之间的间隔距离

图 2　 TCN 模型结构

Fig. 2　 Structure of TCN model
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　 　 TCN 模型的核心为膨胀因果卷积模块,如图 2
所示。 该层会对每个隐藏层的输入数据进行零填

充(填充长度 = 卷积核长度 - 1),以确保各层输入

与输出长度一致。 之后根据设定的卷积核大小 k
和扩张率 d 对各层输入进行间隔采样和因果

卷积。
通过间隔采样,TCN 模型减小了在对长序列学

习过程中的计算量,并且使得 TCN 具有指数级的感

受野。 因果卷积机制确保了未来的数据信息不会

在模型训练过程中反向传递回到过去。
数据经过因果卷积后传递至权重归一化层,该

层将权重向量 w 基于其欧氏范数和方向分解为参

数向量 v 和参数标量 g,之后通过计算损失函数,使
用随机梯度下降(stochastic gradient descent,SGD)等
优化方法更新 v 和 g。

模型内部数据通过权重归一化后进入激活函

数层,TCN 模型中一般选取 ReLU 函数作为激活

函数。
通过激活函数实现数据关系映射后,为避免模

型过拟合,需要通过 Dropout 层按照一定的概率暂

时舍弃一部分数据后更新隐藏层状态。

2　 仿真数据介绍

以 NACA TN 2929 飞机模型为例进行垂荡、横
摇、纵摇三自由度运动时历仿真计算,开展水面目

标物极短期运动预报方法研究。 表 1 为 NACA TN
2929 飞机模型的主尺度信息。

数值仿真通过势流计算求解, 基于 PM 谱

(Pierson-Moskowitz spectrum,PM)生成不同海况下

波浪仿真数据,结合 NACA TN 2929 飞机水动力特

征对三自由度运动响应进行水动力仿真,最终求解

NACA TN 2929 飞机三自由度的运动有义值。
基于仿真运动时历数据开展对比分析研究,考

虑水上飞机实际运动过程中存在的非线性特征,选
取典型的中级 5 级海况,计算工况如表 2 所示。 仿

真数据总时长为 36 000 s,时间间隔为 0. 5 s。 其中

垂荡、横摇、纵摇运动部分时历仿真结果如图 3 ~
图 5所示。

表 1　 NACA TN 2929 水上飞机模型主尺度参数

Table 1　 The main scale parameters of NACA TN 2929
aircraft model

机身长度

L / m
翼展

B / m
质量

M / kg
重心纵向

位置 Xg / m
惯性矩 Iyy /

(kg·m2)

1. 220 1. 680 1. 489 0. 492L 0. 242

　 注:L 为距机首处的距离。

表 2　 数值仿真的海况参数

Table 2　 The sea state parameters for numerical simulation
海况

等级

有义

波高 / m
平均

周期 / s
航速 /

(m·s - 1)
浪向角 /

( °)
五级 2. 5 7 15 135

图 3　 垂荡运动数值仿真序列

Fig. 3　 Numerical simulation sequence of heave motion

图 4　 横摇运动数值仿真序列

Fig. 4　 Numerical simulation sequence of roll motion

图 5　 纵摇运动数值仿真序列

Fig. 5　 Numerical simulation sequence of pitch motion

3　 模型预报结果对比与分析

3. 1　 预报误差定义

在时间序列预测任务中,均方根误差(root mean
squared error, RMSE) 是最常用的性能指标之一,
RMSE 代表了实际值与预测值之间的平均误差大
小,且对异常值不敏感,能更好地反映预测结果的
稳定性和准确性。

为充分衡量模型在不同数据分布特征下的预

报性能,基于 RMSE 计算结果定义了一种正则化的
均方 根 误 差 ( normalized root mean square error,
NRMSE)作为相对误差衡量标准。 通过同时评估绝
对误差与相对误差可以较好地实现不同工况下整
体时间序列预测精度评估。

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(ypred

i - yactu
i ) 2 (8)

NRMSE =

1
m∑

m

i = 1
(ypred

i - yactu
i ) 2

Hs
(9)
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式中: yactu
i 与 ypred

i 分别为每一时刻下的水面目标物的

实际运动时历与时序模型预报的时历;m 为该时序片

段中包含的样本点数; Hs 为该段时历的有义值。
3. 2　 预报结果分析

分别基于 AR 模型、LSTM 模型与 TCN 模型对

水面目标物的垂荡、纵摇与横摇仿真时历开展预报

效果对比分析。 根据设定的历史输入步长与预报

步长,采用滑动窗口的形式对整段运动时历进行片

段分割,分别构建模型训练所需的输入输出矩阵,
其中 AR 模型通过自回归计算实现迭代预报, 阶数

p 设置为 40,相应的计算滑动窗口步长设置为 240
步,预报步长为 40 步。 LSTM 与 TCN 模型选取仿真

数据的前30 000 s作为训练集,后 6 000 s 作为测试

集,输入步长为 240 步,输出预报步长为 40 步,即采

用历史的 120 s 运动时历预报未来 20 s 内的运动时

历变化。
如图 6 所示,由垂荡运动的预报结果中可以初

步看出 AR 模型仅在提前预报时长较短(2 s)时,有
相对较好的预报精度,随预报时长的增加 AR 模型

的预报效果明显下降;而两种基于神经网络的预报

模型能够对该水上飞机提前预报 6 s 运动进行准确

预报。
为进一步探究三种模型的预报差异,对模型在

三自由度运动提前预报 12 s 结果进行对比,如图 7
所示,在提前预报时长为 12 s 时,LSTM 模型与 TCN

图 6　 垂荡运动在三种模型下的预报结果

Fig. 6　 Prediction results of heave in three prediction models

模型的预报效果明显优于 AR 模型,AR 模型无法对

水上飞机的三自由度运动进行准确预报。 相对而

言 LSTM 模型与 TCN 模型的预报时历曲线与实际

曲线整体吻合度较好,对于幅值处的特征提取能

力,在不同自由度运动的预报结果下,TCN 模型预

报效果略优于 LSTM 模型。
通过计算不同预报时长下的 RMSE 与 NRMSE

可定量衡量模型的预报性能,考虑到各模型是针对

同一组数据开展的预报效果测试,预报时历的数据

分布范围相同,因此相对误差 NRMSE 的变化趋势

与绝对误差 RMSE 的变化趋势保持一致,如图 8 所

示的 RMSE 计算结果为例展示不同预报时长下三种

模型的预报性能,如表 3 所示以垂荡预报结果为例,
展示了不同预报时长下的具体误差的计算结果。

由图 8 和表 9 可以看出,随着预报时间的增长,
AR 模型的预报误差急剧增大。 当提前预报时长在

2 s 以内,即预报时长较短时,AR 模型仅能对 NACA

图 7　 垂荡、纵摇和横摇运动在三种模型下预报效果对比

Fig. 7　 Comparison of prediction results of heave,
pitch and roll in three prediction models

表 3　 垂荡运动预报误差结果

Table 3　 The prediction errors for heave motion
预报

时长 / s
RMSE / m

AR TCN LSTM
NRMSE / %

AR TCN LSTM
2 0. 444 0. 123 0. 206 10. 39 2. 88 4. 82
6 1. 051 0. 047 0. 155 24. 60 1. 10 3. 63
12 1. 289 0. 074 0. 153 30. 17 1. 73 3. 58
20 1. 322 0. 096 0. 187 30. 94 2. 25 4. 38
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图 8　 不同预报时长下 RMSE 对比

Fig. 8　 Comparison of RMSE for different prediction durations

TN 2929 飞机的垂荡运动给出相对较好的预报效

果,对于横摇和纵摇运动预报效果较差,随着预报

时长的增加,AR 模型的预报误差曲线变化速率明

显高于深度学习模型,已不能给出准确的预报结果。
LSTM 模型与 TCN 模型的 RMSE 变化趋势基本

保持一致,在提前预报时长小于 3 s 时,误差略有增

加,在 4 ~ 20 s 提前预报时长范围内误差趋于稳定,
预报时历和真实时历曲线吻合度较高。 每个提前

预报时长下的 LSTM 模型和 TCN 模型在不同自由

度运动下预报误差仅在较小范围内略有波动。 从

整体误差分布来看,基于深度学习构建的预报模型

的预报性能要优于传统的时序预报模型。

4　 结论

以 NACA TN 2929 飞机运动仿真数据为例,基
于构建的三种水面目标物运动预报模型,对海浪中

水上飞机的运动极短期预报方法及适用性开展研

究,得出如下结论。
(1) AR 模型在三自由度下的预报误差均较

大,提前预报时长为 12 s 时,垂荡、横摇、纵摇对应

的均方根误差分别为 1. 289 m、3. 697°、3. 900°,预报

结果的幅值与相位存在较大差异,预报结果不能满

足工程需求。 这主要是因为 AR 模型采用的是迭代

预报的方式,时间序列数据间的时序相关性会随着

预报时长变长而减小,从而严重影响 AR 模型的预

报效果。
(2) 基于深度学习构建的 LSTM 和 TCN 模型

的能够实现对 NACA TN 2929 飞机的垂荡、横摇和

纵摇运动十秒级的准确预报,可满足其在极短期内

起飞与降落的需求。 其中 TCN 模型的预报性能略

优于 LSTM 模型,在提前预报时长为 12 s 时,TCN 模

型预报的垂荡、横摇、纵摇运动对应的均方根误差

分别为 0. 074 m、0. 172°、0. 256°,预报效果明显优于

AR 模型,原因是在中高海况下水上飞机的运动时

历包含明显的非线性特征,深度学习的时序预报方

法具有较强的非线性拟合能力与时序特征提取能

力,而 AR 模型的构建基于线性理论,对于非线性时

间序列的预报能力较差。
通过对目前典型的 3 种时序预报模型进行构建

和结果对比,验证了基于神经网络构建的预报模型

更适用于水上飞机运动预报算法的研究,可为进一

步开展更加精确的水上飞机极短期预报方法的选

取提供理论参考价值。
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