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基于深度卷积神经网络ＡＵＶ六自由度运动
辨识建模
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摘　 要：针对自主水下航行器（ＡＵＶ）的动力学建模问题，考虑ＡＵＶ六自由度运动的非线性，提出一种基于深度卷
积神经网络的非线性系统黑箱辨识建模方法。提取舵信号最大幅值对应频率，作为变分模态分解（ＶＭＤ）降噪方法
的设置阈值，降低ＡＵＶ模型试验数据噪声，解决了ＶＭＤ分层参数难以调谐的问题；利用双向长短期记忆（ＢｉＬ
ＳＴＭ）和注意力机制，建立非线性系统黑箱模型，利用Ａｄａｍ优化方法求解ＡＵＶ六自由度运动黑箱模型；采用ＡＵＶ
船模试验数据开展模型训练和预测验证，并与ＣＮＮＬＳＴＭ、ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ和ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ建模方法作比较，
求解并分析ＡＵＶ运动的速度项、姿态角和运动轨迹。试验结果表明：深度卷积神经网络的均方根误差（ＲＭＳＥ）、决
定系数（Ｒ２）和平均绝对百分比误差（ＳＭＡＰＥ）比ＣＮＮＬＳＴＭ模型分别改善了７９ ２９％、３ ８４％和７４ ４１％，验证运动
建模方法的可行性和有效性。该方法能为水下航行器的精确避碰和自主导航提供一种有效的动力学建模策略。
关键词：自适应变分模态分解；双向长短期记忆；注意力机制；水下航行器船模试验
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　 　 水下航行器的智能化发展是当前的热门方向，
随着自主技术的不断进步，水下航行器研究取得显
著进展，特别是在海洋学、海洋搜救和近海矿物勘探
等水下作业方面［１］。水下航行器主要包括遥控水
下航行器、载人潜水和自主水下航行器（Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＡＵＶ）等３种类型。在深海环
境中搜救巡航时，人员难以抵达特殊的地理位置，如
海底、海峡等复杂海域。ＡＵＶ凭借自主性、灵活性
和适应性，可有效地替代人工执行搜救任务，从而降
低人员巡航风险，提高勘查效率。运动模型是ＡＵＶ
自主避碰与导航的理论基础，对ＡＵＶ运动建模的研
究显得尤为重要。

ＡＵＶ辨识建模是建立动力学模型的关键。随
着ＡＵＶ技术的广泛应用，无论是操纵运动研究还是
控制系统的设定，均与动力学建模相关。而辨识建
模是解决上述问题的方法之一。常见的辨识建模类
型有黑箱模型、白箱模型和灰箱模型［２］。人工智能
技术的发展使神经网络、决策树、随机森林和支持向
量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）逐渐应用到船
舶运动辨识建模领域，有学者提出ＧＲＢＦＦＮＮ［３］、
ＰＳＯ ＋ ＬＳＳＶＭ［４］和ＣＶ ＋ νＳＶＭ［５］等混合算法。
ＸＵＥ等［６］提出一种基于贝叶斯非线性船舶操纵辨
识方法，通过Ｚ形试验和旋回试验验证该方法具有
良好的抗噪声性能。ＷＡＮＧ等［７］提出一种νＳＶＲ
的非参数识别方法用于船舶操纵运动建模，试验结
果表明νＳＶＲ方法能自动调整支持向量的数量，实
现高效率计算。ＳＨＥＮ等［８］提出一种非参数和鲁棒
性相结合的（ＳＬＳＳＶＭ）的模型，提高模型的辨识精
度。ＪＩＡＮＧ等［９］提出一种长短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络的方法构建的水面船
舶运动模型，比传统的神经网络更容易训练。

辨识算法是水下航行器运动辨识建模的主要研
究内容之一。杨柯［１０］为获得精确的动力学模型，采
取Ｋａｎｅ方法进行动力学建模，通过仿真验证该方法
的有效性。周怡等［１１］提出基于最小二乘准则和自
适应粒子群优化算法的ＡＵＶ水动力参数辨识方法，
并利用仿真检验方法的可行性。蒋志龙［１２］针对
ＡＵＶ建模过程中存在的水动力参数辨识问题，通过
计算流体力学进行仿真获取水动力参数辨识，并验
证模型参数的有效性。聂为彪等［１３］在水平方向建
立航行器动力学模型，研究水下航行器的水平面操

纵性，且对试验进行仿真模拟。边靖伟等［１４］应用粒
子群参数寻优建立水下航行器黑箱模型，以新型四
旋翼水下航行器的２种空间运动进行试验验证。目
前，利用卷积神经网络进行ＡＵＶ运动辨识建模的方
法较少，因而提出的建模方法缺乏一定的参考性。

ＡＵＶ运动数据的降噪是参数辨识前的重要环
节。在水下航行器运动模型的数据采集与处理研究
中，试验数据存在不确定性和随机性，对水下航行器
的运动模型建模产生影响。常见的数值降噪处理方
法包括小波去噪、傅里叶变换、奇异值分解和经验模
态分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）等。
ＺＨＡＮＧ等［１５］基于小波基函数和小波分解层数对仿
真试验数据进行降噪，并指出不同小波基函数在相
同降噪方法下存在最佳分解层数。ＨＵＡＮＧ等［１６］提
出ＥＭＤ，其是一种处理非平稳非线性信号的方法。
在此基础上，ＷＵ等［１７］提出一种新的集成经验模态
分解ＥＥＭＤ。ＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩＹ等［１８］提出变分模
态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）。唐
贵基等［１９］利用参数优化变分模态分解方法对仿真
和实测信号进行分析。研究表明ＶＭＤ方法在噪声
分离方面具备显著的优越性和有效性［２０］，但ＶＭＤ
方法分解信号的层数是研究关键。受到上述启发，
本文提出自适应ＶＭＤ方法处理ＡＵＶ数据中的
噪声。

为解决船模试验数据包含噪声的问题，本文提
出一种自适应ＶＭＤ的ＡＵＶ运动数据降噪方法，该
方法利用舵信号频率自主确定ＡＵＶ船模数据分解
层数。同时，ＡＵＶ具有非线性、强耦合且易受外界
干扰等特点［２１］，为解决ＡＵＶ六自由度深度耦合问
题而建立ＡＵＶ六自由度运动模型，确保建模的精
度，设计一种深度卷积神经网络的非线性ＡＵＶ黑箱
运动模型。
１　 船模试验数据降噪

使用ＡＵＶ船模数据开展辨识建模，数据的处理
是必要的。数据的采集是最初始的过程，包括纵摇
速度ｕ、横摇速度ｖ、艏摇角速度ｒ、横摇角、纵倾角
θ、转艏角Ψ和控制变量δ。由于数据较多且存在噪
声干扰，需对采集到的运动状态数据进行滤波以提
高模型辨识精度。本文采用自适应ＶＭＤ方法进行
处理，数据降噪流程示意见图１。

７３　 　 李辰宇，等：基于深度卷积神经网络ＡＵＶ六自由度运动辨识建模



图１　 自适应ＶＭＤ降噪流程示意
Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ＶＭＤ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１ １　 ＶＭＤ原理
ＶＭＤ是一种能将信号分解成各种固有模式函

数的自适应分解方法。本文将ｕ、ｖ、ｒ、ｐ、ｑ、ｗ等信号
分解成各自固有的模态分量，利用希尔伯特变换计
算频谱，将指数Ｅ － ｊωｋｔ融合到每个对应的模式中，通
过使用高斯平滑度来得到每个带宽的估计值。然后
求解约束变分问题，使本征模态分量（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
Ｍｏｄａｌ Ｆｒａｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）所估计的带宽之和最小化。利
用约束目标函数将信号分解为ｋ个有限带宽的分量
ＩＭＦ，所有ＩＭＦ的总和为原始信号ｆ，即：

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ωｋ {｝ Ｋｋ ＝ １  [ (ｔ δ（ｔ）＋ ｊπ )ｔ ｕｋ（ｔ ]） Ｅ－ｊωｋｔ }２

２


Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ

{
＝ ｆ

（１）
式（１）中：ｕｋ 为分解获得的第ｋ个ＩＭＦ分量；ωｋ 为
第ｋ个ＩＭＦ中心频率；δ为狄拉克分布；为卷积符
号； [ (ｔ δ（ｔ）＋ ｊπ )ｔ ｕｋ（ｔ ]）为希尔伯特变换；ｊ ＝
－ １；·２为Ｌ２范数；ｔ为ｔ时刻的偏导；ｆ为原数据
序列。

引入二次惩罚项α和拉格朗日乘法算子λ，将
有约束问题变为无约束问题，然后采用交替方向乘
子算法迭代更新ＩＭＦ中心频率和带宽，更新拉格朗
格日乘法算子λ为
λ^ｎ＋１（ω）＝ λ^ｎ（ω）＋ [τ ｆ^（ω）－Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ^ｎ＋１ｋ （ω ]） （２）

　 　 　 　

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ^ｎ＋１ｋ （ω）－ ｕ^ｎｋ（ω）２

２

ｕ^ｎｋ（ω）２
２

＜ ε （３）
式（２）和（３）中：τ为更新参数；ε对分解结果影响很
小，一般取１ × １０ －６ ～ １ × １０ －５。

当满足式（３）条件时，迭代停止，保证收敛。
１ ２　 ＶＭＤ分解层数确定方法

确立Ｋ值是ＶＭＤ算法的关键。若Ｋ值过大则
导致ＶＭＤ过度分解，产生虚假信息。若Ｋ值过小，
则造成分解层数不够，噪声分离效果不明显。为避
免该问题，以垂直舵角δ信号主频率为自适应ＶＭＤ
算法的阈值。δ为所有数据来源的控制变量，通过
利用ＶＭＤ方法对δ进行层数分解，来获取ＡＵＶ运
动状态信号的主成分频率。

垂直舵角和横向速度噪声信号ＶＭＤ分解图和
频谱图见图２。以２０° ／ ２０°Ｚ形试验为例，通过对垂
直舵信号δ进行ＶＭＤ分解，从图２频谱得出该组试
验δ的主成分所在层，对应频率ｆ为３ ２９ × １０ －４。
当运动状态信号的ＩＭＦ频率高于此频率，则被认定
为干扰信号，应当剔除。图２中：以横向速度为例，
对该信号进行ＶＭＤ分解，分解为５层信号时，横向
速度ＩＭＦ信号低于δ的主频率ｆ的只有一层，表明
该信号的最佳分解层数Ｋ应为２。
１ ３　 降噪试验

在应用自适应ＶＭＤ方法后，对含噪声的信号
进行重构，实现信号的降噪。以２个Ｚ形试验和４
个旋回试验的横向速度为例，各个试验的自适应

（ａ）舵角原始数据 （ｂ）舵角频谱 （ｃ）横向速度原始数据 （ｄ）模向速度频谱
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（ｅ）舵角第５层分解数据 （ｆ）舵角第５层分解频谱 （ｇ）横向速度第５层分解数据 （ｈ）模向速度第５层分解频谱

（ｉ）舵角第４层分解数据 （ｊ）舵角第４层分解频谐 （ｋ）横向速度第４层分解数据 （ｌ）模向速度第４层分解频谱

（ｍ）舵角第３层分解数据 （ｎ）舵角第３层分解频谐 （ｏ）横向速度第３层分解数据 （ｐ）模向速度第３层分解频谱

（ｑ）舵角残差数据 （ｒ）舵角残差频谐 （ｓ）横向速度残差数据 （ｔ）模向速度残差频谱
图２　 垂直舵角和横向速度噪声信号ＶＭＤ分解图和频谱图

Ｆｉｇ． ２　 ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｒｕｄｄｅｒ ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｓｗａｙ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ

ＶＭＤ分解参数见表１。经横向速度ＶＭＤ重构后，
部分横移速度的降噪对比示意见图３。为降噪对比

经过对比后，发现降噪效果明显。随着试验类型的
不同，当δ逐渐增大时，所需的ｆ逐渐降低。

表１　 ＡＵＶ横向速度的自适应ＶＭＤ分解参数
Ｔａｂ． １　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ＶＭＤ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＡＵＶ ｓｗａｙ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ

试验类型 １０° ／ １０°
Ｚ形试验

－ ２０° ／ － ２０°
Ｚ形试验

１０°
旋回试验

－ １５°
旋回试验

２０°
旋回试验

－ ３０°
旋回试验

分解频率 ｆ × １０ －４ ／ Ｈｚ ５． ０３ ４． １７ ３． ７３ １． ８２ １． ０８ ９． ４１
分解层数 Ｋ ／层数 ２ ２ ２ ２ ２ ３

（ａ）１０° ／ １０°Ｚ形试验横向速度 　 （ｂ） － １５°旋回试验横向速度

（ｃ） － ２０° ／ － ２０°Ｚ形试验横向速度 　 （ｄ）２０°旋回试验横向速度

（ｅ）１０°旋回试验横向速度 　 （ｆ） － ３０°旋回试验横向速度
图３　 部分横移速度的降噪对比示意

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｗａｙ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
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２　 ＡＵＶ辨识模型的构建
本节通过ＡＵＶ运动方程构建非线性深度卷积

神经网络模型。网络模型结构示意见图４，使用
ＡＵＶ模型获取试验数据；采用自适应的ＶＭＤ方法
开展数据去噪，用于模型训练。

图４　 深度卷积神经网络模型结构示意
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤｅｅｐＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

２ １　 ＡＵＶ运动模型
为描述ＡＵＶ操纵运动，采用２种右手坐标系见

图５。
１）对于惯性坐标系ｏ０ Ｘ０Ｙ０Ｚ０ 和ｏ０ Ｘ０Ｙ０ 设为

无扰动自由面；ｏ０Ｘ０轴指向正北，ｏ０Ｙ０ 轴指向正东，
ｏ０Ｚ０轴垂直向下。
２）对于附体坐标系ｏＸｂＹｂＺｂ，原点ｏ位于舯

部；ｏＸｂ轴指向船头，ｏＹｂ轴指向右舷，ｏＺｂ轴指向下
方。在附体坐标系下，ＡＵＶ的平移运动为前进、横
移、垂向；旋转运动有横倾、纵倾和回转。

图５　 ＡＵＶ坐标系统示意
Ｆｉｇ． ５　 ＡＵＶ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 采用文献［２２］提出的水下航行器ＡＵＶ六自由
度水动力模型为

η·＝ Ｊｋ（η）ν
Ｍν·＝ － Ｃ（ν）ν － Ｄ（ν）ν － ｇ（η）＋{ τ

（４）

ν ＝ ［νＴ１ νＴ２］Ｔ；ν１ ＝ ［ｕ ｖ ｗ］Ｔ；ν２ ＝ ［ｐ ｑ ｒ］Ｔ

η ＝ ［ηＴ１ ηＴ２］Ｔ；η１ ＝ ［ｘ ｙ ｚ］Ｔ；η２ ＝ ［ θ Ψ］Ｔ

τ ＝ ［τＴ１ τＴ２］Ｔ；τ１ ＝ ［Ｘ Ｙ Ｚ］Ｔ；τ２ ＝ ［Ｋ Ｍ Ｎ］
{

Ｔ

（５）

　 　 　 　 　
Ｍ ＝ ＭＲＢ ＋ ＭＡ
Ｃ（ν）＝ ＣＲＢ（ν）＋ ＣＡ（ν）
Ｄ（ν）＝ Ｄ ＋ Ｄｎ（ν

{ ）
（６）

　 　 根据式（４）可得出
ηｋ＋１ ＝ ｈ（Ｊｋ（ηｋ）ｖｋ）＋ ηｋ （７）

ｖｋ＋１ ＝ ｖｋ ＋ Ｍ
－１ｈ（－ Ｃ（ｖｋ）ｖｋ － Ｄ（ｖｋ）ｖｋ －

ｇ（ηｋ）＋ τｋ） （８）
式（４）～式（８）中：ｍ为ＡＵＶ的质量；ｕ、ｖ和ｗ分别
为ＡＵＶ在ｘ、ｙ和ｚ方向的速度分量；、θ和Ψ为横
摇角、纵摇角和转艏角；ｐ、ｑ、ｒ为横摇角速度、纵摇
角速度、转艏角速度；Ｍ为６ × ６惯性矩阵；Ｊｋ（η）为
固定坐标系到运动坐标系的速度转换矩阵；ＭＲＢ为
刚体惯性矩阵；ＭＡ为附加质量矩阵；Ｃ（ν）为科氏和
离心矩阵；ＣＲＢ（ν）为ＡＵＶ船体质量的科氏和离心
矩阵；ＣＡ（ν）为ＡＵＶ周围水体的科氏和离心矩阵；
Ｄ（ν）为阻尼矩阵；ｇ（η）为重力和浮力矩阵；ｈ为时
间步长。
２ ２　 深度卷积神经网络模型的构建

ＡＵＶ运动数据是多维时间序列，某一时刻的运
动状态是一维向量，该向量作为卷积神经网络的输
入。因此，卷积核高度设置为ｋ（ｋ≤输入最大特征
向量数）、宽度为１。文中卷积核设置为１ × １，该卷
积核为一维卷积，也可视为宽度为１的特殊的二维
卷积。

本文选取压缩和激励网络（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＥＮｅｔ）注意力机制模型。
ＳＥＮｅｔ模型示意见图６，ＳＥＮｅｔ注意力机制能将卷积
层捕获的ＡＵＶ运动的特征向量施加不同通道的权
重，有效拟合关键的特征向量并减少ＡＵＶ模型预报
的时间。双向长短期记忆（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇａｎｄ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）是一种以ＬＳＴＭ为基础
的双向ＬＳＴＭ神经网络，一个是前向ＬＳＴＭ层，另一
个是反向ＬＳＴＭ层，分别按照时间正向顺序和反向
顺序排列。

图６　 ＳＥＮｅｔ模型示意
Ｆｉｇ． ６　 ＳＥＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
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　 　 深度神经网络结构参数见表２。模型中采用
ｍｉｎｉｂａｔｃｈ训练技术将整组训练样本分成小子集，每
个小子集包含１２８个训练样本。深度神经模型参数
影响模型的训练时长和预报性能。学习率反映出对
ＡＵＶ时序空间特征的捕获能力，数值过大会导致预
测结果不准确，数值过小会导致训练时间过长，并且
容易陷入局部最优，出现过学习现象［２３］。神经元个
数能防止神经网络模型过拟合，使ＡＵＶ预测结果更
平滑，数值过小效果不明显，数值过大会导致欠拟
合［２４］。训练轮数能对ＡＵＶ时间序列的建模能力产
生影响，轮数过低，会造成模型训练不佳，轮数过高，
模型的泛化能力不强。本文构建深度神经网络模型
结构参考部分学者的研究，ｅｐｏｃｈ数设置为５００，学
习率为０ ００１ ０，３００轮后学习率变为０ ０００ １。
　 　 为应对目标函数中梯度的不同大小和方向，跳
出局部最优解，本文采用Ａｄａｍ优化方法训练深度
卷积神经网络模型［２５］，避免在不平衡训练数据集导
致的目标函数难以收敛。深度卷积神经网络模型示
意见图７，仅描述一层卷积层示意。由于ＡＵＶ运动
不同于传统水面船舶。ＡＵＶ流体动力是非线性的，
特别是在高速或变速运动下，升力、阻力和控制力是
ＡＵＶ速度和角速度的非线性函数［２６］。由于各自由
度运动之间存在耦合关系，某个方向的运动预报误
差会加剧其他方向的误差，增加建模的难度和不确
定性［２７］。本文在模型构建的部分结构参数上不同
于文献［２５］和文献［２８］中的方法，采用多输入单输

表２　 深度神经网络结构参数
Ｔａｂ． ２　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＤｅｅｐＣＮＮ

深度卷积神经网络 设置 输出大小
输入层 － ７ × １

卷积层１ 一维卷积核数量＝ ３２ ７ × ３２ × １

Ｒｅｌｕ１ － ７ × ３２ × １

卷积层２ 一维卷积核数量＝ ６４ ７ × ６４ × １

Ｒｅｌｕ２ － ７ × ６４ × １

一维全局池化 １ × ３２ × １

第一次全连接层 １ × １６ × １

池化注意力层 Ｒｅｌｕ３ １ × １６ × １

第二次全连接层 １ × ６４ × １

Ｓｉｇｍｏｉｄ １ × ６４ × １

Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ － ７ × ６４ × １

Ｆｌａｔｔｅｎ － ４４８ × １ × １

ＢｉＬＳＴＭ层 隐藏元个数＝ ５０ ５０ × １

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０． ３ ５０ × １

Ｆｕｌｌｃｏｎｎｅｃｔ － １ × １

回归输出层 － １ × １

出的这种构建方法用于捕捉ＡＵＶ特性，与ＡＵＶ非
线性特性和强耦合自由度［２１］相符合。每次深度卷
积神经网络输出１个参数，针对本文辨识的参数一
共需使用６次深度卷积神经网络。

图７　 深度卷积神经网络模型示意
Ｆｉｇ． ７　 ＤｅｅｐＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

３　 ＡＵＶ模型辨识试验过程
３ １　 ＡＵＶ模型训练设置

对于船模数据，采用荷兰海事研究所进行的自
航试验，该试验使用ＡＵＶ在静水域进行旋回试验和
Ｚ形试验，速度控制在约１０ ｋｎ。ＡＵＶ船型参数见
表３。
　 　 根据ＡＵＶ的船模试验，得到旋回试验和Ｚ形试
验数据，利用自适应的ＶＭＤ进行降噪处理后，对船
模数据进行训练，训练集参数见表４。

表３　 ＡＵＶ船型参数
Ｔａｂ． ３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＡＵＶ

ＡＵＶ尺度 符号全尺度 缩比模型
长度／ ｍ Ｌｏａ ７０． ２ ３． ８２６ ００

宽度／ ｍ Ｂ ９． ６ ０． ５２３ ２０

螺旋桨直径／ ｍ Ｄｐ ５ ０． ２７３ ００

排水量／ ｍ３ Δ

４ ４４０ ０． ７０１ ２０

重心距离艏部位置／ ｍ ｘＣＧ ３２． ３１ １． ７６１ ００

重心距离艉轴高度／ ｍ ｘＣＧ ０． ０４３ ３ ０． ００２ ４０

浮心高度／ ｍ ｚＣＢ ０． ４４４ ３ ０． ０２４ ２１
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表４　 训练集参数
Ｔａｂ． ４　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ ｔｅｓｔ

序
号

试验
类型

舵角／
（°）

艏向／
（°）

采样时长／
ｓ

采样频率／
Ｈｚ

１ Ｚ形试验 １０ 　 １０ １７８． ３ ２５

２ Ｚ形试验－ ２０ － ２０ ２２９． ５ ２５

３ 旋回试验 ５ － １０４． １ ２５

４ 旋回试验 － ５ － ６８． ６ ２５

５ 旋回试验 １０ － ７２． ７ ２５

６ 旋回试验－ １０ － ６２． ２ ２５

７ 旋回试验－ １５ － １２０． ２ ２５

８ 旋回试验 ２０ － ２０９． ６ ２５

９ 旋回试验 ３０ － ６２． ８ ２５

１０ 旋回试验－ ３０ － １５２． ９ ２５

　 　 将２０° ／ ２０°Ｚ形试验、１５°旋回试验作为模型的
验证集，检验模型的泛化能力。最后分别和ＣＮＮ
ＬＳＴＭ［９］、ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ［２９］和ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［３０］
作比较，验证所提出模型的效果。

对水下航行器操纵运动建模时，需使用所构造
的训练样本集对构建的模型进行训练，得到非线性
模型，并通过损失函数对训练结果进行验证。只用
某一时刻的实际运动数据来预测ＡＵＶ的运动。根
据式（４）将运动变量定义为状态向量ｘｋ ＝
［ｕｋ ｖｋ ｒｋ ｐｋ ｑｋ ｗｋ］，指令垂直舵角δ为外部输入，
水动力和力矩为状态向量与外部输入的非线性函
数。则运动方程可改写为非线性函数Ｆ，即对式（７）
的映射。

ｘｋ ＝ ［ｕｋ ｖｋ ｒｋ ｐｋ ｑｋ ｗｋ］
ｘｋ＋１ ＝ Ｆ（ｘｋ，δｋ）＝ ｈ（Ｊｋ（ηｋ）ｖｋ）＋ η{

ｋ

（９）
　 　 通过拟合非线性系统的输入输出数据，建立非
线性模型的非参数辨识方法是当前黑箱辨识的主要
形式。一旦得到非线性函数Ｆ的深度卷积神经网
络模型，就可根据输入特征预测ＡＵＶ的操纵运动。
先要确定训练样本的数据集，包括输入和输出数据。
根据式（９）输入数据包含状态向量ｘ和垂直舵角δ，
输出数据是前进、横移、转艏角速度、横摇角速度、纵
摇角速度和垂向速度运动状态变量下一时刻的
数值。
３ ２　 ＡＵＶ验证试验结果及分析

１）２０° ／ ２０°水平Ｚ形试验的６自由度运动状态
预报结果见图８。图８为线速度、角速度和姿态角
的预报结果。

①在２７８ ｓ的试验周期内，垂直舵出现５次反
压舵角，转艏角速度、横向速度和横摇角速度在舵角
响应时间点出现５个极值，表明转艏角速度、横向速
度与横摇角速度耦合性较强，都随着垂直舵出现Ｚ
形变化。

②水平Ｚ形试验的超越角随着时间的变化，误
差逐渐增大。

③由于水平Ｚ形试验对垂向速度影响较小，导
致垂向速度变化范围较小。０ ～ １１０ ｓ内，纵向速度
从５ ０５ ｍ ／ ｓ逐渐减少１ ３８ ｍ ／ ｓ，纵向速度的降低幅
度小于后续的水平旋回试验。Ｚ形试验的线速度和
角速度在反压舵角时会出现急剧变化，模型误差在
此时会出现增大的现象，表明运动状态急剧变化会
增加建模难度，影响预报精度。

（ａ）纵向速度预报结果 （ｂ）横向速度预报结果 （ｃ）垂向速度预报结果

（ｄ）横摇角速度预报结果 （ｅ）纵摇角速度预报结果 （ｆ）转艏角速度预报结果

（ｇ）转艏角结果 （ｈ）横摇角结果 （ｉ）纵摇角结果
图８　 ２０° ／ ２０°水平Ｚ形试验预报结果
Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ２０° ／ ２０° ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔ
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　 　 ２）１５°旋回试验的６自由度运动状态预报结果
见图９。图９为线速度、角速度和姿态角的预报
结果。

①旋回试验表明纵向速度在７０ ｓ内降低了
１ ８ ｍ ／ ｓ，偏离初始速度达３０ ７％，因此，旋回试验
因１５°舵角而呈现显著的非线性特征。

②水动力τ本身是非线性的，τ并不是ＡＵＶ运
动状态向量ｘｋ的精确线性函数。
２０° ／ ２０°水平Ｚ形试验、１５°水平旋回试验的轨

迹图见图１０ ～图１１。本文构建的深度卷积神经网
络所预测的轨迹与原始轨迹最贴合。相比于其他模
型所训练的结果，泛化性更强。因此，深度神经网络
建立的非线性ＡＵＶ运动模型具有一定的可行性。
与Ｚ形试验相比，旋回试验具有较强的非线性特
征，导致ＡＵＶ近似定常旋回阶段速度和角速度的预
报精度低于初始阶段。在此基础上，姿态角的累计
误差在近似定常旋回阶段迅速增大，轨迹误差也具
有相同的现象。

（ａ）纵向速度预报结果 （ｂ）横向速度预报结果 （ｃ）垂向速度预报结果

（ｄ）横摇角速度预报结果 （ｅ）纵摇角速度预报结果 （ｆ）转艏角速度预报结果

（ｇ）转艏角结果 （ｈ）横摇角结果 （ｉ）纵摇角结果
图９　 １５°旋回试验预报结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ １５° ｔｕｒｎｉｎｇ ｔｅｓｔ

图１０　 ２０° ／ ２０°Ｚ形试验轨迹
Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ２０° ／ ２０°ＺｉｇＺａｇ ｔｅｓｔ

３ ３　 误差评判指数
将预报结果与船模数据进行对比，验证所提出

的模型精度。为能准确地评估模型的性能和精度，
使用均方根误差（Ｒａｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平
均绝对百分比误差（Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＳＭＡＰＥ）和Ｒ２ 来评判检验结
果［３１］。ＲＭＳＥ和ＳＭＡＰＥ越低，预测精度越高。Ｒ２
的取值越高，预测性能越好，通常取值在０ ～ １之间。

图１１　 １５°旋回试验轨迹
Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ １５° ｔｕｒｎｉｎｇ ｔｅｓｔ

３ ４　 ＡＵＶ验证试验分析
根据船模试验数据，对２０° ／ ２０°Ｚ形试验和１５°

旋回试验的数据做进一步分析。通过分析试验数据
的小提琴示意见图１２，以试验中的纵向速度为例，
本文模型预报数据与原始数据的形状高度匹配，误
差中位数和平均数分别为３ ７ × １０ －３和５ ３ × １０ －３，
接近原始数据。将横摇角速度的变化用山峰图绘制
见图１３，所提出的模型预报误差均值为６ ２ × １０ －４，
其他方法分别为１ １ × １０ －３、５ ２ × １０ －３、７ １ × １０ －３。
在预测精度方面，深度卷积神经网络模型优于ＣＮＮ
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ＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，后者又优于ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ。ＲＭＳＥ、
Ｒ２和ＳＭＡＰＥ误差评判指数见表５。同时，对几种模
型的旋回圈运动学参数见表６，运动学参数表明本
文方法精度最优。

图１２　 ２０° ／ ２０°Ｚ形试验小提琴示意
Ｆｉｇ． １２　 Ｖｉｏｌｉｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ２０° ／ ２０° ＺｉｇＺａｇ ｔｅｓｔ

图１３　 ２０° ／ ２０°Ｚ形试验山峰示意
Ｆｉｇ． １３　 Ｒｉｄｇｅｌｉｎｅ ｏｆ ２０° ／ ２０° ＺｉｇＺａｇ ｔｅｓｔ

表５　 数据误差结果
Ｔａｂ． ５　 Ｄａｔａ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ

不同模型指标对比
ＲＭＳＥ Ｒ２ ＳＭＡＰＥ

ｕ ｖ ｒ ｐ ｑ ｗ ｕ ｖ ｒ ｐ ｑ ｗ ｕ ｖ ｒ ｐ ｑ ｗ

预
测
集

１ ＣＮＮＬＳＴＭ ０． ０１７ ０． ０３７ ０． ００８ ０． ０１８ ０． ０２９ ０． ０１６ ０． ９６０ ０． ９８８ ０． ９９６ ０． ９８１ ０． ９８９ ０． ９５５ ０． ７８３ １１． ４９ ６． ９３７ ２４． ９４ ２０． ２０ １５． １８

２ ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ ０． ０１４ ０． ０２３ ０． ００７ ０． ０１７ ０． ０１５ ０． ００８ ０． ９８４ ０． ９９６ ０． ９９７ ０． ９８４ ０． ９７１ ０． ９９０ １． ０８９ ８． ８５６ ５． ５８２ １７． ７５ １５． １１ １１． ２６

３
ＣＮＮＬＳＴＭ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
０． ００８ ０． ０１３ ０． ００４ ０． ００６ ０． ００６ ０． ００２ ０． ９８２ ０． ９９８ ０． ９９７ ０． ９９７ ０． ９９５ ０． ９９９ ０． ９６５ ６． ０３２ ４． ７９１ ８． ３２３ ７． ５５３ ８． ９７６

４
深度卷积
神经网络 ０． ００４ ０． ０１０ ０． ００３ ０． ００４ ０． ００３ ０． ００１ ０． ９９９ ０． ９９９ ０． ９９９ ０． ９９９ ０． ９９９ ０． ９９９ ０． １９３ ５． ９７８ ２． ６４６ ４． １９２ ３． ０５２ １． ８１２

４相比１提高率 ７９． ２９％ ３． ８４％ ７４． ４１％

４相比２提高率 ７０． ８６％ １． ２４％ ６５． ３２％

４相比３提高率 ３３． ０８％ ０． ３９％ ３９． ９６％

表６　 验证试验旋回圈运动学参数误差分析
Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｕｒｎｉｎｇ ｃｉｒｃｌｅ ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ

１５°旋回 原始数据 ＣＮＮＬＳＴＭ ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ ＣＮＮＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 深度卷积神经网络
纵距／ ｍ ２１５． ８３ ２３０． ６２ ２３０． ３６ ２０５． ７５ ２２３． ８３

误差率／ ％ － ６． ８５ ６． ７３ ５． ０２ ３． ７０

横距／ ｍ １３１． ５５ １２７． ４４ １２７． ５９ １２９． ６２ １３０． ３５

误差率／ ％ － － ３ １２ － ３ ０９ － １ ４６ － ０ ９１

战术直径／ ｍ ２８１． ９３ ２９２． ０４ ２８８． ８７ ２７４． ８３ ２７８． ０４

误差率／ ％ － ３． ６７ ２． ４６ － １ ４５ － １ ３８

最大艏向角／（°） ３５３． ２１ ３３３． １８ ３３９． ３９ ３４４． ３６ ３４５． ７５

误差率／ ％ － － ５ ６７ － ３ ９２ － ２ ５０ － ２ １１

　 　 在深度卷积神经网络的训练和验证案例中，卷
积神经网络能有效提取水下航行器运动的特征向
量，注意力机制将这些特征向量施加不同通道的权

重，优化特征向量的时序表征。特别是在进行ＡＵＶ
运动操纵试验中，舵角的变化引起加速度的显著变
动，深度卷积神经网络模型能精确捕捉并分析这些
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变化的动态过程，提取关键特征向量。由于自适应
ＶＭＤ降低船模试验噪声，使深度卷积神经网络能捕
捉ＡＵＶ的非线性特性，解决建模强耦合问题。因
此，该模型不仅能对ＡＵＶ的运动数据进行准确的时
间序列预测，还展现出良好的泛化能力。
４　 结束语

本文针对ＡＵＶ船模试验数据因噪声影响导致
预报精度低，提出一种基于自适应ＶＭＤ去噪的深
度卷积神经网络识别的建模方法，经过含噪声的
ＡＵＶ船模数据检验，证明该方法是有效可行的，并
将其应用于ＡＵＶ操纵运动模型参数辨识。通过模
拟试验可以得出以下结论。
１）利用自适应ＶＭＤ降噪方法，能降低ＡＵＶ数

据中的噪声，自动调整信号分解层数，精确计算
Ｋ值。
２）在降噪船模数据的基础上，利用ＢｉＬＳＴＭ和

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制提高模型的预测精度，解决非线性
ＡＵＶ运动的强耦合问题。
３）试验结果表明，该模型在建立ＡＵＶ辨识建

模时，纵向速度的误差比其他方法小，证明该方法具
有有效的建模能力。

本文研究表明，深度卷积神经网络为水下航行
器运动提供一种有效的建模策略。尽管本文提出的
黑箱模型并不能对每个水动力导数进行解释，但获
取的黑箱模型精度较高。未来将借助黑箱模型解释
白箱模型参数概率范围、促进黑箱模型白箱化。同
时，在考虑海流中ＡＵＶ运动辨识、螺旋桨转速、最佳
采样频率等方面进行进一步研究。
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１９９１：１０２９１０３４．

［２３］　 白伟伟．基于局部加权学习的船舶操纵运动辨识建
模［Ｄ］． 大连：大连海事大学，２０１８．

　 　 　 ＢＡＩ Ｗ Ｗ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｍａｎｏｅｕｖｅｒｉｎｇ
ｍｏｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］． Ｄａｌｉａｎ：
Ｄａｌｉａｎ Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　 张钊．基于非参数方法的船舶操纵运动辨识建模
［Ｄ］． 大连：大连海事大学，２０２４．

　 　 　 ＺＨＡＮＧ Ｚ． Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｈｉｐ
ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ［Ｄ ］．
Ｄａｌｉａｎ：Ｄａｌｉａｎ Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２４． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　 李伟中．基于深度学习的船舶运动辨识和预报［Ｄ］．
大连：大连海事大学，２０２３．

　 　 　 ＬＩ Ｗ Ｚ． Ｓｈｉｐ ｍｏｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｄ］． Ｄａｌｉａｎ：Ｄａｌｉａｎ Ｍａｒｉｔｉｍｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　 ＦＯＳＳＥＮ Ｔ Ｉ． Ｈａｎｄｂｏｏｋ ｏｆ ｍａｒｉｎｅ ｃｒａｆｔ ｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ
ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｍ］． Ｃｈｉｃｈｅｓｔｅｒ：Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ，２０１１．

［２７］　 ＶＩＧＮＥＳＨ Ｄ， ＡＳＯＫＡＮ Ｔ， ＶＩＪＡＹＡＫＵＭＡＲ Ｒ．
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａ ｃａｕｄａｌ ｆｉｎ ｉｎ ｏｐｅｎ ｗａｔｅｒ ａｎｄ
ｉｔｓ ｃｏｕｐｌｅｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｂｉｏｍｉｍｅｔｉｃ ＡＵＶ［Ｊ］．
Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２４，２９１：１１６．

［２８］　 ＷＡＮＧ Ｎ，ＫＯＮＧ Ｘ Ｊ，ＲＥＮ Ｂ Ｙ，ｅｔ ａｌ． ＳｅａＢｉｌ：ｓｅｌｆ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ｕｌｔｒａｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｉｐ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｏｃｅａｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，２８７：１９．

［２９］　 ＷＥＩ Ｙ Ｙ，ＣＨＥＮ Ｚ Ｚ，ＺＨＡＯ Ｃ，ｅｔ ａｌ． Ａ ＢｉＬＳＴＭ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｒｏｌｌ ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［Ｊ］．
Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，２４２：１１１．

［３０］　 ＬＥＩ Ｄ，ＷＡＮＧ Ｈ Ｄ，ＬＯＵ Ｊ Ｋ． Ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｈｉｐ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅａｌ ｓｅａ ｓｔａｔｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，２９（１）：１３６１５２．

［３１］　 ＸＵ Ｄ Ｘ，ＹＩＮ Ｊ Ｃ． Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｓｈｉｐ
ｒｏｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ＴＶＦ
ＥＭＤ［Ｊ］． Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２４，３０７：１１２．
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