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基于改进ＬＳＴＭ的波浪作用下船舶操纵
运动在线预报方法研究
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摘　 要：针对波浪等环境扰动导致的船舶操纵运动预报模型实时性不足与长周期精度下降等问题，提出一种基于
改进长短时记忆（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络的船舶操纵运动在线预报方法。以多层ＬＳＴＭ为核心，
通过嵌入的滑动窗口结构，实时计算窗口内误差指标，当窗口平均误差超过设定阈值时触发模型训练更新，从而达
到适时更新的在线预报目的。试验结果表明：与离线预报相比，在线预报方法在波浪工况不断切换的长周期工况
下仍能保持稳定的预报精度；在相同窗口长度下，采用更严格阈值设置的在线预报方法的均方根误差（ＲＭＳＥ）结果
最高改善达５６ ８５％，同时累计更新时间仅为３ ８２ ｓ。所提出的在线预报方法在船舶操纵运动的长期预报工作中
能实现良好的预报效果，对复杂海况下船舶操纵运动的长周期精确预报工作具有一定的应用价值。
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　 　 人工智能、物联网和大数据等信息技术的飞速
发展，极大推动智能船舶的研发进程，使其成为全球
船舶工业发展的前沿与趋势［１］。随着智能化程度
的持续提高，如何确保船舶在复杂多变的工作环境
中的航行安全已成为迫切的问题。船舶操纵运动预
报通过预测未来的运动情况帮助船舶实施最优决
策，确保在不同的气象和海洋条件下船舶能安全航
行。因此，基于船舶操纵运动信息构建船舶运动模
型，实现船舶操纵运动的精准和快速预报对于智能
船舶的发展具有重要意义。

船舶操纵运动预报是船舶航行性能研究领域的
重要研究方向。众多学者基于不同研究视角提出多
种预报方法，可将其分为参数模型预报和非参数模
型预报。其中：参数模型预报主要基于物理规律设
计模型架构，并进一步通过实际试验等方法计算具
体的模型参数［２］，这种方法通常因为庞大的参数量
需耗费较长的计算时间，难以满足快速预报的需求；
而非参数模型不需要固定的模型架构，仅通过拟合
系统得到输入和输出的映射关系，建立模型实现船
舶操纵运动的快速预报［３］。

近年来，随着机器学习与深度学习等方法的不
断发展，基于非参数模型的船舶操纵运动预报已取
得一系列令人满意的应用效果。长短期记忆（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络作为循环神经网络
（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的一个变体，能有
效地缓解ＲＮＮ模型在处理长时序数据中存在的梯
度消失和梯度爆炸等问题［４］，以其处理序列数据问
题的优势，在船舶运动时序预报中得到广泛应用。
刘长德等［５］基于ＬＳＴＭ网络构建一个船舶操纵运动
极短期预报模型，通过小波滤波处理船舶操纵运动
数据，验证ＬＳＴＭ应用于船舶运动极短期预报的可
行性。Ｊｉａｎｇ等［６］基于ＬＳＴＭ神经网络构建三自由
度船舶操纵运动预报模型，通过在训练数据中添加
人工噪声的方式对模型的抗噪能力和泛化性进行验
证。姜岩等［７］基于自航模试验数据，将ＬＳＴＭ与其
他深度循环网络在船舶操纵运动预报中的精确度进
行对比分析，研究结果表明ＬＳＴＭ在噪声影响下依
然能保持较高的预报性能。这种仅通过一次性的离
线训练来实现船舶操纵运动预报的离线预报方法，
在短期预报中取得较为不错的应用效果。然而实际
的船舶操纵运动由于受多种因素的影响，呈现出强
烈的非线性和复杂性，因此，实现长期的高精度预
报，需根据船舶操纵运动的实时数据进行模型的在
线更新。Ｓｉｌｖａ等［８］通过大量波浪环境下的船舶操
纵运动数据训练ＬＳＴＭ神经网络，证明ＬＳＴＭ在线

学习预报复杂环境中船舶操纵运动的能力。但这种
针对每一组数据都进行一次模型的更新，需要耗费
大量的时间和计算成本，预报的时效性大打折扣，所
以需设计一种具备一定判断能力的在线预报方法，
在合适的时间进行模型的更新以保证长期预报的
精度。

针对上述问题，本文结合滑动时间窗口结构提
出一种基于ＬＳＴＭ网络的船舶操纵运动在线预报方
法，该方法能根据预报误差适时更新模型，以提高在
线预报的准确性和实时性。同时，利用不同波浪条
件下的船舶操纵运动仿真试验数据进行模型训练，
通过对比试验验证本文方法的有效性，证明其在复
杂环境下依然保持较高的预报精度。此外，分析不
同的模型更新条件对在线预报精度和效率的影响，
试验结果表明：所提出的在线预报方法在长周期预
报精度和效率方面具有明显的优势，从而提高船舶
操纵运动在线预报的实用性，为船舶操纵运动在线
预报在实际场景中的应用提供新思路。
１　 四自由度船舶操纵运动黑箱建模

对于船舶操纵运动，通常使用地球固定坐标系
Ｏ０ － ｘ０ｙ０ ｚ０和随船运动坐标系Ｏ － ｘｙｚ ２种坐标系进
行描述，见图１。其中：Ｏ０ － ｘ０ｙ０ ｚ０ 是以地球表面为
参照建立的右手坐标系，原点Ｏ０位于初始时刻的船
舶重心，ｘ０轴指向船舶最初的运动方向，ｙ０ 轴指向
右舷，ｚ０轴垂直向下；Ｏ － ｘｙｚ是以船体本身为参照
建立的直角坐标系，原点Ｏ位于船舶中心或重心，ｘ
轴指向艏部，ｙ轴指向右舷，ｚ轴垂直向下。船舶操
纵运动的各物理量和符号见表１。通常情况下，船
舶在水面呈６自由度运动，对于船舶操纵性运动的
研究，则重点关注纵荡、横荡和艏摇［９］这３个自由度
的运动，但在真实环境下，船舶会受风浪的影响产生
较为明显的横摇现象［１０］。

图１　 船舶运动坐标系统
Ｆｉｇ． １　 Ｓｈｉｐ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ
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表１　 船舶操纵运动的各物理量和符号
Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｙｍｂｏｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｐ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ

ｍｏｔｉｏｎ

物理量 ｘ轴方向 ｙ轴方向 ｚ轴方向
速度 纵荡速度ｕ 横荡速度ｖ 垂荡速度ω
角速度横摇角速度Ｐ 纵摇角速度ｑ 艏摇角速度ｒ
力 纵向力Ｘ 横向力Ｙ 垂向力Ｚ
力矩 横摇力矩Ｋ 纵摇力矩Ｍ 艏摇力矩Ｎ
转动角 横摇角φ 纵摇角θ 艏摇角ψ

　 　 表１中：Ｘ、Ｙ、Ｚ、Ｋ、Ｍ和Ｎ为船舶所受到的力
和力矩，Ｎ和Ｎ × ｍ；ｕ、ｖ、ω、ｐ、ｑ和ｒ为船舶的线速
度和角速度，ｍ ／ ｓ和ｒａｄ ／ ｓ；φ、θ和ψ为船舶的方向
角，ｒａｄ。
　 　 本文研究重点考虑的横荡、纵荡、艏摇和横摇４
个自由度的运动，在船舶运动坐标系中船舶操纵运
动４自由度运动方程为

ｍ（ｕ － ｖｒ ＋ ｘＧｒ２ ＋ ｚＧｐｒ）＝ ｘ
ｍ（ｖ ＋ ｕｒ ＋ ｘＧ ｒ － ｚＧ ｐ）＝ ｙ
Ｉｘｘ ｐ － ｍｚＧ（ｖ ＋ ｕｒ）＝ Ｋ － Ｗ·ＧＭ·φ
Ｉｚｚ ｒ ＋ ｍｘＧ（ｖ ＋ ｕｒ）










＝ Ｎ

（１）

式（１）中：ｍ为船舶质量；ｕ为纵向加速度；ｖ为横向
加速度；ｒ为转艏角加速度；ｘＧ为船舶重心沿ｘ轴的
坐标；ｚＧ为船舶重心沿ｚ轴的坐标；Ｉｘｘ为绕ｘ轴的惯
性矩；Ｉｚｚ为绕ｚ轴的惯性矩。式（１）可通过变换初步
建立黑箱模型为
ｍ － Ｘ ｕ ０ ０ ０

０ ｍ － Ｙｖ ｍｘＧ － Ｙｒ －ｍｚＧ － Ｙｐ
０ －ｍｚＧ － Ｋｖ － Ｋｒ Ｉｘｘ － Ｋｐ
０ ｍｘＧ － Ｎｖ Ｉｚｚ － Ｎｒ － Ｎ













ｐ

ｕ
ｖ
ｒ












ｐ

＝

ｆ１（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ）
ｆ２（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ）
ｆ３（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ）
ｆ４（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ













）

（２）

式（２）中：Ｘ ｕ、Ｙｖ、Ｙｒ、Ｎｖ和Ｎｒ为惯性流体力学导数；ｆ
为与ｕ、ｖ、ｒ、φ、δ相关的非线性函数。对式（２）做进
一步处理，可得到耦合后为

ｕ ＝ ｆ４（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ）
ｖ ＝ ｆ５（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ）
ｒ ＝ ｆ６（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ）
ｐ ＝ ｆ７（ｕ，ｖ，ｒ，ｐ，φ，δ










）

（３）

　 　 通过正向差分法对纵向加速度、横向加速度和
转艏角加速度进行离散化处理，有

ｕ ＝ （ｕ（ｔ ＋ １）－ ｕ（ｔ））／ ｈ
ｖ ＝ （ｖ（ｔ ＋ １）－ ｖ（ｔ））／ ｈ
ｒ ＝ （ｒ（ｔ ＋ １）－ ｒ（ｔ））／ ｈ
ｐ ＝ （ｐ（ｔ ＋ １）－ ｐ（ｔ））

{
／ ｈ

（４）

式（４）中：ｈ为采样间隔；ｔ ＋ １和ｔ为相邻的采样时
间。将式（４）中时间离散化后的加速度代入式（３），
最终得到式（５）。
ｕ（ｔ ＋ １）＝ ｆ７［ｕ（ｔ），ｖ（ｔ），ｒ（ｔ）ｐ（ｔ），φ（ｔ），δ（ｔ）］
ｖ（ｔ ＋ １）＝ ｆ８［ｕ（ｔ），ｖ（ｔ），ｒ（ｔ）ｐ（ｔ），φ（ｔ），δ（ｔ）］
ｒ（ｔ ＋ １）＝ ｆ９［ｕ（ｔ），ｖ（ｔ），ｒ（ｔ）ｐ（ｔ），φ（ｔ），δ（ｔ）］
ｐ（ｔ ＋ １）＝ ｆ１０［ｕ（ｔ），ｖ（ｔ），ｒ（ｔ）ｐ（ｔ），φ（ｔ），δ（ｔ









 ）］
（５）

通过上述非线性处理和结构简化，将四自由度
的船舶操纵运动转化为由系统输入输出表示的黑箱
模型，从而得到基于合适的智能方法识别各种环境
下船舶操纵运动各变量之间的非线性映射关系，达
到船舶操纵运动预报的目的。
２　 基于ＬＳＴＭ的船舶操纵运动在线预
报方法

２ １　 船舶操纵运动在线预报流程
实际航行中，船舶操纵运动不断受到风、浪、流

等复杂多变的环境影响，呈现强烈的非线性运动响
应［１１］，要实现长期的高精度预报，需根据船舶操纵
运动响应实时数据，不断更新模型参数。预报精度
的变化可作为判断模型是否需要更新的依据。通过
人工设定预报值与实际值之间的误差阈值：当误差
小于阈值时，可认为当前模型的预测效果能满足要
求；当误差大于阈值时，则认为当前模型的预测精度
不能满足要求，需更新预报模型。基于这一思路，本
文提出一种根据实时响应数据误差进行船舶操纵运
动在线预报的方法，其主要的流程包括：
１）采集船舶运动响应数据，选取最近的ｍ秒

数据作为初始数据，并设置长度为ｍ的滑动窗口与
初始数据对齐并输入模型中。
２）采集下一时间点的船舶运动响应数据作为

预期数据，利用当前的船舶操纵运动预报模型预报
下一时间点的运动响应数据，并将滑动窗口移动
一步。
３）判断预测时长是否大于预设预测时长Ｔ，若

大于，则结束计算并退出程序，否则，继续步骤４）。
４）计算滑动窗口中的船舶运动响应平均误差

ｅ，判断ｅ是否大于设定的阈值Ｋ。如果大于阈值Ｋ，
返回步骤１）重新选择训练数据进行建模，否则，输
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出该时间点的预测数据，返回步骤２）继续预测。
船舶操纵运动在线预报流程见图２。

图２　 船舶操纵运动在线预报流程
Ｆｉｇ． ２　 Ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｈｉｐ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ

２ ２　 ＬＳＴＭ网络架构
本文采用ＬＳＴＭ神经网络模型进行船舶操纵运

动预报工作。目前，ＬＳＴＭ模型在时间序列处理问
题中被广泛应用与研究［１２］，其网络架构见图３。

图３　 ＬＳＴＭ网络架构
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 图３中：ｉ、ｆ、ｏ和Ｃ分别为ＬＳＴＭ单元中的输入
门、遗忘门、输出门和单元状态；ｘｔ和ｙｔ分别为输入
和输出向量；ｈ为单元隐藏状态；σ为ｓｉｇｍｏｉｄ激活
函数。当前时刻ＬＳＴＭ神经网络的输入向量是前一
个时刻的输入向量ｘｔ 和隐藏状态ｈｔ － １。ｉ、ｆ、ｏ定
义为

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｉ）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｆ） （６）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｏ）

式（６）中：Ｗ为权重矩阵；ｂ为偏置。当前时刻
ＬＳＴＭ网络中状态Ｃｔ为

珟Ｃ ＝ ｔａｎ ｈ（Ｗｃ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｃ） （７）
Ｃｔ ＝ ｆｔＣｔ －１ ＋ ｉｔ珟Ｃｔ （８）

式（７）和式（８）中：Ｃ为当前的候选状态；ｔａｎ ｈ为激
活函数；为哈达玛乘积。
２ ３　 滑动窗口设计
２． ３． １　 滑动窗口结构及移动规则

在实际船舶操纵运动中，某一时刻的实测值可
能由于测量装置的时延或精度不足而存在较大的误

差，甚至出现异常值。既要快速反映当前的船舶运
动响应的预报精度，又要避免预报过程中可能出现
少数的异常值带来的影响，设置一个可滑动的时间
窗口，作为计算当前船舶运动响应平均误差的时间
区间。

滑动窗口结构见图４，假设将滑动窗口的长度
设置为ｔｓ，在对应的时间长度内的平均误差可以根
据采集的数据和滑动窗口中的数据计算得出。

图４　 滑动窗口结构
Ｆｉｇ． ４　 Ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 滑动窗口的移动规则定义如下：
１）使用采集数据的前ｍ秒的数据作为训练数

据，将长度同样为ｍ的滑动窗口的初始位置与训练
数据对齐，将初始数据输入到初步训练完成ＬＳＴＭ
的模型中。
２）计算得到下一时刻的预报数据，将滑动窗口

向右移动一个步长，即去除原来滑动窗口的第一组
数据，同时，将最新的这组预报数据加入滑动窗口的
末尾，计算当前滑动窗口中数据相比于采集数据的
平均误差。
３）若滑动窗口中的船舶运动响应平均误差ｅ

小于阈值Ｋφ，则暂不更新当前ＬＳＴＭ模型，计算下
一时刻船舶运动响应的预报值，并继续向右移动滑
动窗口。
４）若滑动窗口中的船舶运动响应平均误差ｅ

大于Ｋφ，选取与当前滑动窗口位置对应的长度为ｍ
的采集数据作为最新的训练数据，重新对ＬＳＴＭ模
型进行训练更新。
５）重复上述步骤２）～步骤４），直至结束。

２． ３． ２　 误差计算方法
船舶运动响应的数量众多，且数量级各不相同，

本文选择横摇角φ的均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为船舶运动响应预测精度的评价误
差［１３］。ＲＭＳＥ计算方法见式９。

ｅφ ＝
１
Ｎ

Ｔ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）槡 ２ （９）

式（９）中：ｅφ为船舶横摇角误差；ｙｉ为船舶横摇角的
真实值；^ｙｉ 为船舶横摇角的预测值；Ｔ为输出序列
长度。

进一步对其进行误差阈值设置作为判断条件，
当ｅφ小于阈值Ｋφ时，认定模型预报精度在可接受
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范围内，不需要更新模型：当ｅφ 大于阈值Ｋφ 时，认
定模型预报精度已大幅度降低，需更新模型。如何
设置阈值Ｋφ 的大小关系到模型更新的频率，若频
率过高，可能增加模型更新的次数，导致建模时间增
加，降低船舶操纵运动预报的效率；若频率过低，模
型的预报效果可能随时间推移而变差，影响船舶操
纵运动预报的精度。所以，在设置阈值Ｋφ时，需兼
顾模型精度和对建模效率的要求，结合船舶各运动
响应的特性，设置合适的判断条件。

２ ４　 模型网络训练
本文研究的船舶操纵运动其组成主要包括ｖ、

ｕ、ｐ和ｒ等状态变量。由于ＬＳＴＭ模型的网络模型
特性［１４］，ＬＳＴＭ经过长时间的序列信息输入后，先输
入的序列信息会逐渐被后输入的序列信息所稀释，
因此，设计加入以实时误差作为判断标准的滑动窗
口结构，从而实现船舶操纵运动的在线预报，网络模
型结构见图５。

图５　 网络模型结构
Ｆｉｇ． ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 参考文献［１５］，模型输入层采用的输入序列为
　 Ｄ ＝（Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍ）Ｔ，Ｘｉ ＝（ｖｉ，ｕｉ，ｐｉ，ｒｉ，ｃｏｓ ψｉ，

　 ｓｉｎ ψｉ，δｉ，ｎｉ） （１０）
式（１０）中：ｍ为输入层中输入序列的总长；δｉ 为船
舶操舵舵角。

在此基础上加入船舶艏摇角ψｉ 和螺旋桨转速
ｎｉ，模型输出层的输出序列为

Ｒ ＝ （Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ）Ｔ，Ｒｉ ＝ （ｖｊ，ｕｊ，ｐｊ，ｒｊ）（１１）
式（１１）中：ｎ为输出层中输出序列的总长。

本模型采用多层ＬＳＴＭ网络结构，前一层的输
出作为后一层的输入，最后一层输出得到船舶操纵
运动预报数据的状态信息。ＬＳＴＭ层中加入滑动窗
口功能，基于设定时间步滑动。

考虑到实船操纵运动试验形式存在成本高、周
期长和可控性差等原因，本文采用ＳＲ１０８集装箱船
作为试验对象，通过计算机仿真生成该船操纵运动

数据来训练并调整本文模型参数，随后对训练好的
模型进行验证和测试。船舶主要参数见表２，使用
Ｍａｔｌａｂ编写相关程序获得船舶操纵运动的仿真数据。

表２　 船舶主要参数
Ｔａｂ． ２　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｐ

参数 数值
船长Ｌ ／ ｍ １７５． ０

船宽Ｂ ／ ｍ ２５． ４

吃水ｄ ／ ｍ ８． ５

排水体积 ／ ｍ３ ２１ ２２２

浮心位置ｘｃ ／ ｍ ０． ８

方形系数ＣＢ ０． ５５９

螺旋桨直径ＤＰ ／ ｍ ６． ５３３

舵叶高ＨＲ ／ ｍ ７． ７５８ ３

舵面积ＡＲ ／ ｍ２ ３３． ０３７ ６
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　 　 为在训练过程中获得动态系统的足够激励信
号，选择１０° ／ １０°Ｚ形、１５° ／ １５°Ｚ和２０° ／ ２０°Ｚ形运动
的数据作为训练数据集，以保证模型的有效性和泛
化性。模型训练的试验环境选用Ｐｙｔｈｏｎ３ ８，框架选
用ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，迭代次数２００次，采用分批训练策略，
每批次数据的数目为６４，初始学习率设为０ ００１，为
防止过拟合加入Ｄｒｏｐｏｕｔ层，参数设为０ １，优化器
选用ａｄａｍ，训练和验证数据使用ＭａｘＡｂｓＳｃａｌｅｒ进行
标准化。
３　 波浪作用下的船舶操纵运动在线
预报

３ １　 波浪作用机理
为体现复杂多变的海上环境，在验证数据中加

入波浪作用来模拟更真实的航行环境并测试模型的
在线预报效果。波浪作用在船体上的力主要分为一
阶波浪干扰力和二阶波浪干扰力两种［１６］，在计算的
过程中通常将两者进行线性叠加。

通常情况下在附体坐标系中，规则波浪的波面
方程为
ζ（ｘ，ｙ，ｔ）＝ ｈ２ ｃｏｓ［ｋｘｃｏｓ χ － ｋｙｓｉｎ χ － ωＥ ｔ］

（１２）
式（１２）中：ｈ为波高；ｋ为波数；χ为遭遇角，以艉向
线作为基准计算波浪方向，逆时针为正，范围为０ ～
２π；ωＥ为遭遇频率，其计算为

ωＥ ＝ ω － Ｕｋｃｏｓ χ （１３）
式（１３）中：ω为波浪频率；Ｕ为船舶前进速度。一阶
波浪力的数学模型十分复杂，所以有必要在确保一
定精度的前提下对模型进行简化，有
ＸＷａｖｅ１ ＝ ρｇ

ｈ
２ ｅ

－ ｋｄｓｉｎ（ＥＢ）２ｄＥ ｓｉｎ（ＦＬ）ｓｉｎ（ωＥ ｔ）

ＹＷａｖｅ１ ＝ － ρｇ
ｈ
２ ｅ

－ ｋｄｓｉｎ（ＥＢ）２ｄＬＦＢ ｓｉｎ（ＦＬ）ｓｉｎ（ωＥ ｔ）

ＫＷａｖｅ１ ＝ ρｇ
ｈ
２ ｅ

－ ｋｄｓｉｎ（ＥＢ）ｄ
２

ＦＢｓｉｎ（ＦＬ）ｓｉｎ（ωＥ ｔ）

ＮＷａｖｅ１ ＝ ρｇ
ｈ
２ ｅ

－ ｋｄｓｉｎ（ＥＢ）ｄ
ｋＦ２
［ｓｉｎ（ＦＬ）－

　 　 ＦＬｃｏｓ（ＦＬ）］ｃｏｓ（ωＥ ｔ

















 ）

（１４）
式（１４）中：Ｅ ＝ ｋｓｉｎ（χ）／ ２；Ｆ ＝ ｋｃｏｓ（χ）／ ２。

二阶波浪力主要会造成船舶的航向航迹发生偏
移，二阶波浪力的计算通常采用的模型为

ＸＷａｖｅ２ ＝ －
１
２ ρｇＬ

ｈ( )２
２
ｃｏｓ（χ）ＣＸＷ（λ）

ＹＷａｖｅ２ ＝
１
２ ρｇＬ

ｈ( )２
２
ｓｉｎ（χ）ＣＹＷ（λ）

ＫＷａｖｅ２ ＝ ０

ＮＷａｖｅ２ ＝
１
２ ρｇＬ

ｈ( )２
２
ｃｏｓ（χ）ＣＮＷ（λ













 ）

（１５）

式（１５）中：λ为波长；ＣＸＷ（λ）、ＣＹＷ（λ）和ＣＮＷ（λ）为
与波长有关的试验系数，可按文献［１７］中的回归方
程计算得到。基于微幅波的假设，船舶在不规则波
作用下受到的力和力矩为船舶受到的波浪力和力矩
的线性叠加，有

ＸＷａｖｅ ＝ 
ｎ

ｉ ＝ １
（ＸＷａｖｅ１，ｉ ＋ ＸＷａｖｅ２，ｉ） （１６）

式（１６）中：一阶波浪力的影响因素主要为波高、波
浪周期和波浪方向，波高和波浪周期都可以由绝对
风速直接决定；二阶波浪力的影响因素主要为波高、
波长和波浪方向，具体的波浪参数设置见表３。

表３　 波浪参数设置
Ｔａｂ． ３　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｗａｖｅ

时间区间／
ｓ

波高／ ｍ 波浪周期／
ｓ

波浪方向／
（°）

波长／
ｍ

０ ～ ８００ １． ５６ ５． ７５ ４５ ５０． ０

８０１ ～ １５００ １． ９５ ６． ６３ ４５ ７５． ０

１ ５０１ ～ ２０００ ２． ５８ ７． ７７ ９０ １００． ０

　 　 采用具有代表性的Ｚ形操纵试验进行仿真，仿
真时长共２ ０００ ｓ，通过设置３个不同时段的波浪条
件生成用于最终测试的船舶操纵运动数据。为充分
体现频繁操舵变化对船舶操纵运动的影响，本文在
进行Ｚ形试验仿真时，通过设置频繁变化的螺旋桨
转速和舵角来表现复杂的船舶操纵行为。初始航向
角为０°，初始螺旋桨转速设置为７９ １ ｒ ／ ｍｉｎ。试验
过程中的螺旋桨转速和舵角的变化见图６。

图６　 螺旋桨转速和舵角的变化
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｒｕｄｄｅｒ ａｎｇｌｅ

　 　 波浪作用下的船舶Ｚ形试验运动轨迹见图７。
由图７可知：在设置不同工况的波浪作用的影响
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图７　 波浪作用下的船舶Ｚ形试验运动轨迹
Ｆｉｇ． ７　 Ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｐ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔｓ

ｕｎｄｅｒ ｗａｖｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

下，船舶的行驶轨迹呈不规则的Ｚ形。这种舵角和
螺旋桨转速频繁变化的船舶仿真试验更加贴近船舶

实际航行中的情况，有利于模型的实用性验证。
３ ２　 波浪作用下船舶操纵运动在线预报结果及

分析
　 　 通过计算机仿真获得较长周期内不同波浪作用
影响下的船舶操纵运动数据，以此来检验本文提出
的船舶操纵运动在线预报方法的有效性及预报精
度。先开展离线预报模型（不添加滑动窗口）与在
线预报模型（添加滑动窗口）的对比试验，验证在线
预报模型的有效性。选择前１００ ｓ的船舶操纵运动
响应数据为初始输入数据，滑动窗口的长度为１００
ｓ，设置滑动窗口误差阈值Ｋφ ＝ １ ０，单位为°，离线
预报与在线预报效果对比见图８。

（ａ）运动轨迹 　 （ｂ）纵荡速度 　 （ｃ）横荡速度

（ｄ）横摇角速度 　 　 （ｅ）艏摇角速度
图８　 离线预报与在线预报效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｆｆｌｉｎｅ ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 由图８可知：在线预报方法在每当预报值出现
偏离的趋势时，基于误差规则的滑动窗口方法会对
原有的预报模型进行适当的更新，并利用更新后的
模型进行预报，使偏离的预报数据重新接近期望数
据，证明本文提出的在线预报方法对船舶操纵运动
的整体预报精度较高，预报偏差较小，相较于离线预
报方法能发挥出更好的预报效果。

为充分探讨不同误差阈值Ｋφ设置对于在线预
报效率和准确性的影响，设置２组采用不同误差阈
值Ｋφ的在线预报模型进行对比。２种不同设置的
在线预报方法分别命名为在线预报１和在线预报
２，均选择前１００ ｓ的船舶操纵运动响应数据为初始
输入数据，滑动窗口的长度为１００ ｓ，在线预报１中
Ｋφ设为１ ０°，在线预报２中Ｋφ设为０ ５°。波浪作
用下的Ｚ形试验在线预报见图９。
　 　 ２种在线预报方法的预报结果中均具有“阶梯
状”现象，这是因为误差达到设定的误差阈值Ｋφ条

件而进行的模型更新。总体上来看，Ｋφ设置更小的
在线预报２能更早的针对预报误差做出模型的更新
以保证预报的精度，而在线预报１因为Ｋφ 设置较
大，相较于在线预报２其在每次模型更新前已产生
较明显的误差，降低整体的预报精度。为更直观地
体现预报精度的对比，采用平均绝对误差（Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和ＲＭＳＥ进行定量评价。ＭＡＥ
为预测值与真实值之间绝对误差的平均值，其更强
调误差的平均水平。ＲＭＳＥ表示预测值与真实值之
间误差平方和的均值平方根，其对大误差的影响更
为敏感。ＭＡＥ和ＲＭＳＥ计算方法分别见式（１７）和
式（１８），定量评价结果见表５。

ＳＭＡＥ ＝
１
Ｔ

Ｔ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） （１７）

ＳＲＭＳＥ ＝
１
Ｔ

Ｔ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）槡 ２ （１８）

式（１７）和式（１８）中：ｙｉ为船舶操纵运动数据的真实
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（ａ）运动轨迹 　 （ｂ）纵荡速度 　 （ｃ）横荡速度

（ｄ）横摇角速度 　 　 （ｅ）艏摇角速度
图９　 波浪作用下的Ｚ形试验在线预报

Ｆｉｇ． ９　 Ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔｓ ｕｎｄｅｒ ｗａｖｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔｓ ｕｎｄｅｒ ｗａｖｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

值；^ｙｉ为船舶操纵运动数据的预测值；Ｔ为输出序列
长度。

由表４可知：在线预报２中设置的阈值条件比
在线预报１更严格，导致在线预报２的模型更新更
为频繁，也就使其在线模型的预报整体精度更高。
但模型的频繁更新势必导致预报效率的降低，因此，

在实际的应用中有必要考虑不同Ｋφ设置下预报时
长的差异。通过在预报方法中加入计时器的方法计
算模型更新的时间，同时，记录更新时的Ｋφ 值，需
要说明的是由于滑动窗口步长设置为１００，所以第
１００ ｓ固定发生模型更新，因此表４中未统计此时刻
的ｅφ。Ｚ形试验在线预报更新统计见表５。

表４　 Ｚ形试验在线预报方法定量评价
Ｔａｂ． ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔｓ

在线预报
方法

ｖ ｕ ｐ ｒ

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

在线预报１ ０． ０７２ ３ ０． ０６６ １ ０． ２１３ ５ ０． ０６３ １ ０． ０２３ ６ ０． ００６ ２ ０． ０３３ ９ ０． ００９ ８

在线预报２ ０． ０３１ ２ ０． ０３１ ３ ０． １７０ ６ ０． ０３３ ２ ０． ０１４ ６ ０． ００３ ３ ０． ０１６ ４ ０． ００５ ２

　 　 由表５可知：误差阈值设置为Ｋφ ＝ １ ０°的在线
预报１更新１３次，共计２ ５５ ｓ；而误差阈值设置为
Ｋφ ＝ ０ ５°的在线预报２更新１９次，共计３ ８２ ｓ。结
合表５的误差评价结果分析，在线预报１的更新频
率较低，整体预报精度也相对较低；而在线预报２提
高了判断条件的严格程度，模型更新频率提高，整体
预报精度也有所提高。在波浪条件设置发生改变的
时刻附近，即第８００ ｓ、约１ ５００ ｓ时模型的更新频率
增加，尤其是误差阈值设置更小的在线预报２中该
现象更为明显，这也符合在线预报方法设计的最初
目的：当波浪条件处于稳定时间，在线预报具有较高
的准确性；当波浪条件发生变化时，预报准确性无法
达到要求，需多次更新以满足预报需求。
４　 结束语

本文基于ＬＳＴＭ模型开展船舶操纵运动在线预

报研究，设计一种基于误差规则的滑动窗口结构实
现船舶操纵运动的在线预测。利用波浪作用下的船
舶Ｚ形操纵运动仿真数据进行长期预报试验，并
对每组试验的预测精度评价指标设置２组不同的阈
值作为判断条件，考察不同评价指标阈值设置下船
舶操纵运动的在线预报效果。最终试验结果证明，
本文提出的在线预报方法能实现复杂波浪条件下船
舶操纵运动的长期、精确且实时的预报，解决传统的
预报方法难以长期高精度预报船舶操纵运动数据的
问题。但本文方法仍存在一定局限，仅单一的横摇
角误差作为在线预报模型更新的判断条件，未能全
面考虑其他运动响应变量对预报精度的影响，后续
可使用多种运动响应误差作为模型更新规则，深入
研究多变量及多阈值设置对预报效果的影响，从而
优化模型更新策略，实现预报精度和效率的全面
平衡。
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表５　 Ｚ形试验在线预报更新统计
Ｔａｂ． ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｚｉｇｚａｇ ｔｅｓｔ

更新轮次／次 更新时刻／ ｓ ｅφ ／（°） 模型更新时间／ ｓ

在线预报１ 在线预报２ 在线预报１ 在线预报２ 在线预报１
（Ｋφ ＝ １ ０°）

在线预报２
（Ｋφ ＝ ０ ５°） 在线预报１ 在线预报２

１ １ １００ １００ ／ ／ ０． １８ ０． ２１

２ ２ ２３１ ３０１ １． ０１ ０． ５０ ０． １６ ０． ２１

３ ３ ４７３ ３８４ １． ０４ ０． ５０ ０． ２０ ０． ２２

４ ４ ６００ ４６１ １． ０３ ０． ５２ ０． ２２ ０． ２０

５ ５ ７２２ ５５０ １． １４ ０． ５１ ０． ２２ ０． １８

６ ６ ８３８ ７２９ １． ０２ ０． ５１ ０． １７ ０． １８

７ ７ ９７１ ８４７ １． ０６ ０． ５０ ０． １８ ０． １９

８ ８ １ ０９２ ９６２ １． ０１ ０． ５２ ０． １８ ０． １５

９ ９ １ ２８２ １ ０５２ １． ０７ ０． ５１ ０． ２２ ０． ２５

１０ １０ １ ４４９ １ ０９１ １． １１ ０． ５３ ０． ２１ ０． ２０

１１ １１ １ ５７５ １ １８９ １． ０５ ０． ５１ ０． ２３ ０． １９

１２ １２ １ ６００ １ ２８７ １． ０２ ０． ５３ ０． １８ ０． ２０

１３ １３ １ ７１３ １ ４１０ １． ０２ ０． ５０ ０． ２０ ０． １７

１４ １ ４５５ ０． ５０ ０． ２４

１５ １ ５４１ ０． ５０ ０． ２３

１６ １ ５９８ ０． ６４ ０． ２１

１７ １ ６７４ ０． ５５ ０． ２０

１８ １ ８１９ ０． ５５ ０． １７

１９ １ ８４３ ０． ５１ ０． ２２
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