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基于增强 Bi-LSTM 的船舶运动
模型辨识

扫码阅读全文

张浩晢，杨智博*，焦绪国，吕成兴，雷鹏

青岛理工大学，信息与控制工程学院，山东 青岛 266520

摘    要:［目的］针对基于数据驱动的船舶建模策略获得的模型预测精度低、适应性差等特点，提出一种增强

的双向长短期记忆（Bi-LSTM）神经网络用于船舶的高精度非参数化建模。［方法］首先，利用 Bi-LSTM 神经

网络的特点，实现对序列双向时间维度的特征提取。基于此，设计一维卷积神经网络（1D-CNN）提取序列的

空间维度特征。然后，采用多头自注意力机制（MHSA）多角度对序列进行自适应加权处理。利用 KVLCC2 船

舶航行数据，将所提增强 Bi-LSTM 模型与支持向量机（SVM）、门控循环单元（GRU）、长短期记忆神经网络（LSTM）

模型的预测效果进行对比。［结果］所提增强 Bi-LSTM 模型在测试集中均方根误差（RMSE）、平均绝对误差

（MAE）性能指标分别低于 0.015 和 0.011，决定系数（R2）高于 0.999 13，预测精度显著高于 SVM，GRU，LSTM 模

型。［结论］增强 Bi-LSTM 模型泛化性能优异，预测稳定性及预测精度高，有效实现了船舶的运动模型辨识。
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0    引　言

随着国际海上贸易的日益发展及人工智能技

术的不断革新，智能船舶俨然成为了船舶发展的

全球趋势 [1]。精确的运动数学模型是智能船舶进

行姿态预测、轨迹规划和运动控制的重要基础。

然而，海洋环境的复杂性以及船舶本身所具有的

强非线性特点，为建立准确的船舶运动模型带来

了巨大挑战。

目前，主流的船舶建模策略为参数化建模，例

如考虑作用在船体上的流体动力、控制力、扰动

力而获得的 Abkowitz 整体型模型、分离型模型

（mathematical modeling group，MMG）等。然而，参

数化建模需预先使用计算流体力学（CFD）、经验

法、试验法等方法确定船舶的各项水动力参数。

冯大奎等 [2] 将水池与船舶视为个体分别进行网格

划分，并利用 CFD 求解器对船舶的水动力参数进

行辨识。Skjetne 等 [3] 通过对实验室的模型船进行

拖曳试验和自适应操纵试验，实现了对船舶模型

参数的确定和验证。但上述参数化建模过程不但

对研究人员有较高的先验知识要求，而且还会产

生巨大的时间及金钱成本。

受益于近年来人工智能领域的发展，基于数

据驱动的非参数化建模凭借其优秀的适应性和泛

化能力，逐渐引起研究人员的重视 [4]。机器学习

利用数据多维度的特征实现模型辨识 [5]，被视为

船舶非参数化建模的理想工具。Chen 等 [6] 利用稀

疏高斯过程回归实现了船舶的模型辨识及预测，

通过实验证明了该算法在降低大数据模型计算复

杂度的同时，保证了预测精度。Chen 等 [7] 利用最

小二乘法与支持向量机 （ support  vector  machine，
SVM）相结合的思想辨识灰箱模型的未知参数，

通过人为添加噪声的实验，证明了该算法的鲁棒

性。面对机器学习超参数的调整和优化，Ouyang
等 [8] 提出一种引入遗传算法优化高斯过程回归超

参数的思想，实现了船舶模型的高精度预测。然

而，上述传统的机器学习算法在面对大模型、高

维度的数据时表现乏力。

收稿日期: 2024–01–17        修回日期: 2024–03–28        网络首发时间:  2024–08–30 17:03
基金项目: 国家自然科学基金资助项目（62373209，61803220，61573203，62203249）；  山东省重点研发计划（重大科技创

新工程）资助项目（2022CXGC010608）
作者简介: 张浩晢，男，2000 年生，硕士生。研究方向：无人船控制系统，深度学习。E-mail：qutzhz@foxmail.com

杨智博，男，1989 年生，博士，讲师。研究方向：无人系统控制。E-mail：yzblsn@163.com
*通信作者: 杨智博 

第 20 卷  第 1 期 中    国    舰    船    研    究 Vol. 20 No. 1
2025 年 2 月 Chinese Journal of Ship Research Feb.  2025

http://www.ship-research.com/cn/article/doi/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
http://www.ship-research.com/cn/article/doi/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
http://www.ship-research.com/cn/article/doi/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
http://www.ship-research.com/cn/article/doi/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
http://www.ship-research.com/cn/article/doi/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
http:www.ship-research.com
http:www.ship-research.com
https://doi.org/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
https://doi.org/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
https://doi.org/10.19693/j.issn.1673-3185.03740
mailto:qutzhz@foxmail.com
mailto:yzblsn@163.com


深度神经网络是人工智能领域的核心之一 [9]，

其对非线性模型优秀的拟合能力常被用于船舶的

非参数化建模。He 等 [10] 利用贝叶斯优化算法调

整反向传播神经网络（BPNN）超参数的思想，提

高模型预测精度，利用真实的船舶实验数据，验

证了所提出算法的可行性。楼梦瑶等 [11] 提出了一

种非线性自回归（ NARX）神经网络，相较于 BPNN
神经网络，其在处理船舶实时运动预测上有着更

优秀的表现及更强的适应性。船舶的模型识别及

预测是典型的时间序列预测问题，因此循环神经

网络（RNN）有着先天性的优势 [12]。Han 等 [13] 提出

一种变步长采样频率的长短期记忆（ long short-
term memory，LSTM）神经网络用于船舶运动预

测，Zhang 等 [14] 在 LSTM 神经网络的基础上加入

了多尺度注意力机制以提高船舶运动预测的准确

性，Suo 等 [15] 利用时间效率更高的门控循环单元

（gate recurrent unit，GRU）神经网络实现了船舶轨

迹的预测。但上述研究忽略了序列的反向时间关

联性及空间维度下的隐藏特征。

为更全面地获取序列的双向时间关联及空间

维度隐藏特征，Wang 等 [16] 利用双向长短期记忆

（bi-directional long short-term memory，Bi-LSTM）网

络结合卷积神经网络（CNN）对海面上受强风、海

浪等复杂环境因素影响的船舶进行运动姿态预

测，并利用真实船舶数据证实了该算法的可行

性。Zhou 等 [17] 将 Bi-LSTM 网络与残差网络和注

意力机制相结合，开发了一种新颖的船舶非参数

建模方法，在静水域环境下验证了其建模精度。

受上述研究启发，本文将提出一种增强双向

长短时记忆（bi-directional long short-term memory，
Bi-LSTM）神经网络模型用于船舶的运动模型辨

识。首先，利用滑动时间窗算法截取原始时间序

列片段，先后使用一维卷积神经网络（one dimen-
sion  convolutional  neural  network， 1D-CNN） 及 Bi-
LSTM 网络提取序列在空间维度及双向时间维度

下的隐藏特征。然后，利用多头自注意力机制降

低 Bi-LSTM 网络在信息长期传递过程中的特征

损耗。最后，将 LSTM 网络与全连接层组成解码

层，实现预测结果的输出。通过实船航行数据实

验，验证了所提模型的有效性和准确性。 

1    增强 Bi-LSTM 模型概述

与传统的参数化建模策略不同，本文增强 Bi-
LSTM 模型直接通过船舶的输入输出数据拟合神

经网络来实现建模，而无需过多的船舶相关先验

知识。图 1 展示了基于神经网络对船舶非参数化建

模的整体流程。首先，在进行船舶非参数化建模

前，需进行船舶航行试验以采集数据，并对这些

数据进行归一化、异常值清洗等预处理，再将其

划分为训练集和测试集。接着，设计神经网络模

型以拟合船舶的非线性运动学模型，并选择适当

的网络结构及训练超参数。然后，训练神经网络

模型，包括正向传播、损失函数计算、反向传播，

直至达到设定的训练批次。最后，根据测试集的

拟合效果评估所得非参数化模型是否满足精度要

求，若满足，则获得船舶的辨识模型，若不满足，

则需继续调整神经网络模型的结构及其超参数。
 
 

结束

船舶自由
航行试验

数据采集

数据处理

数据划分

训练集

测试集

开始

神经网络
模型设计

神经网络
超参数调整

正向传播

损失函数
计算

反向传播

是

是否达到

辨识模型
测试

是否满足 否

是

获得辨识
模型

训练批次？

要求？

否

图 1　基于神经网络的船舶非参数化建模流程图

Fig. 1    Flowchart  of  non-parametric  modeling  of  ships  based  on
neural networks

  

1.1    问题描述

ψ ω ϕ

ν δ

受文献 [18] 启发，船舶模型可表示为 4 个状

态量（航向角 、偏航角速度 、横摇角 、总速度

和单输入量舵角 ）的多入多出（MIMO）高维系统。

xt+1 = Γ(xt,ut) (1)

xt =
[
ψt ωt ϕt νt

]T ut = [δt]T

Γ

式中： 和 分别表示 t 时
刻下的船舶状态及控制输入； 为其非线性离散

系统的映射函数。
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xt

Xt Ut

考虑 具有明显的时间周期性，利用图 2 所示

滑动时间窗算法截取原始序列。其中， l 表示滑

动窗口宽度，n+l+3 代表原始序列的总长度。滑

动窗口算法截取后的 t 时刻状态输入序列片段及

控制输入序列片段 和 如式（2）所示：Xt = [xt−l+1, . . . , xt−1, xt]
Ut = [ut−l+1, . . . , ut−1, ut]

(2)

即船舶模型识别及预测问题由式（1）改写为

Yt = Γ
∗(Xt,Ut) (3)

Yt = xt+1 t+1 Γ∗式中： ，为 时刻船舶的状态量； 为船

舶预测模型。通过式（3）及滑动窗口循环，可实

现连续的单步预测，进而实现船舶模型的辨识。
 
 

滑动窗口

xt−3−l xt−5 xt−4 xt−3 xt−2 xt−1 xt+1 xt+2 xt+n
…xt

…

xt−3−l xt−5 xt−4

Xt−4

Xt−3

Xt−2

xt−3 xt−2 xt−1 xt+1 xt+2 xt+n
…xt

…

xt−3−l xt−5 xt−4 xt−3 xt−2 xt−1 xt+1 xt+2 xt+n
…xt

…

图 2　滑动时间窗算法示意图

Fig. 2    Schematic diagram of sliding window algorithm
  

1.2    一维卷积神经网络

船舶运动模型为典型的高维系统，1D-CNN
利用卷积运算能够有效提取序列在空间维度下的

特征。相较于线性层，卷积层中的多个卷积核间

通过权重共享机制，在显著提高运算效率的同时，

可有效实现对序列空间特征的提取和重建 [19]。

wi [xt ut]T

x+t ∈ R f×1

本文使用如图 3 所示的 1D-CNN，利用多组

卷积核沿着时间轴遍历提取多维特征，卷积运算

后的序列维度与卷积核的数量 f 相同，设第 i 个卷

积核 对 t 时刻的序列输入 进行一维卷积

运算，其结果 计算如下：

x+t =


x+1,t
x+2,t
...

x+f ,t

 =


w1,a
T

w2,a
T

...
w f ,a

T

∗
[

xt

ut

]
+


w1,b

w2,b

...
w f ,b

 (4)

wi,a wi,b

[Xt Ut]T

式中， 与 分别为第 i 个卷积核的权重矩阵和

偏置矩阵。对 t 时刻下滑动窗口处理后的时间序

列片段 进行卷积神经网络运算后的结果

表示为

X+t = [x+t−l+1, . . . , x
+
t−1, x+t ] (5)

 

滑动

卷积核

xt−l+1 xt−1…

ut−l+1 ut−1

w1

w2

wf

x
+
1,t−l+1 x

+
1,t−1 x

+
1,t

x
+
2,t−l+1 x

+
2,t−1 x

+
2,t

x
+
f,t−l+1 x

+
f,t−1 x

+
f,t

…

…

…

…… … …

…

…

xt

ut

图 3　一维卷积神经网络示意图

Fig. 3    The structure of 1D-CNN
  

1.3    Bi-LSTM 神经网络

ft

it Ot C̃t Ct

ht

LSTM 单元通过输入门、遗忘门、输出门实

现信息传递过程中的筛选、过滤，在处理时间序

列数据时 ，擅长捕获序列中的时间关联性 [20]。

LSTM 单元结构如图 4 所示，其中遗忘门 、输入

门 、输出门 、候选状态 、存储状态 ，输出

状态 的计算如式（6）～式（11）所示。

ft = σ(W f · [ ht−1 x+t ]+ b f ) (6)

it = σ(Wi · [ ht−1 x+t ]+ bi) (7)

C̃t = tanh(WC · [ ht−1 x+t ]+ bC) (8)

Ct = ft ·Ct−1+ it · C̃t (9)

Ot = σ(WO · [ ht−1 xt ]+ bO) (10)

ht = Ot · tanhCt (11)

σ W f Wi WC WO

b f bi bC bO

式中： 表示 sigmoid 激活函数； ， ， ， 分

别为各门的权重矩阵； ， ， ， 分别为各门

的偏置矩阵。
 
 

h
t−1 h

t

h
t

x
t

+

σ σ σtanh

tanh

Ct−1 Ct

ft it C Ot

图 4　LSTM 单元结构示意图

Fig. 4    Structure of LSTM unit
 

如图 5 所示，Bi-LSTM 网络作为 LSTM 网络

的一种变体，Bi-LSTM 网络在 LSTM 网络前向传

播的基础上，加入了后向传播层与组合层，针对
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序列间的隐藏信息实现了双向传递，能够更全面

地提取序列的时间维度特征，从而提高模型的预

测精度。组合层将前后向 LSTM 单元的输出状态

进行如下的向量叠加运算：

ht = fconcat
(
ht,F,ht,B

)
=

[
ht,F

ht,B

]
(12)

ht ht,F ht,B式中： 表示 t 时刻 Bi-LSTM 层的输出； 和

分别为 t 时刻前后向 LSTM 单元的运算结果。
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…

图 5　Bi-LSTM 结构示意图

Fig. 5    Structure of Bi-LSTM
  

1.4    多头自注意力机制

多头自注意力（multi-head self-attention，MHSA）

机制由自注意力机制改进而来，其利用多组独立

的注意力权重获得序列的相关性，有效捕获序列

在不同范围间的依赖性，从而增强模型的表达

力、泛化力。本文利用 MHSA 对 Bi-LSTM 层的

运算结果进行自适应加权，以减少序列在长期传

递中的时间关联性损耗，提高了模型对多范围信

息的感知力。

MHSA 原理如图 6 所示，每个独立的缩放点

积注意力（scaled dot-product attention）将查询矩阵

Q与键矩阵 K进行矩阵点积计算，并将计算结果

送入 Softmax 层进行归一化后获取注意力分布，

将注意力分布与值矩阵 V进行加权求和获得单

头注意力结果，公式如下 [21]：
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图 6　多头自注意力机制示意图

Fig. 6    The architecture of the multi-head self-attention mechanism

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
dk

)
V (13)

其中：

Q = HtWQ

K = HtWK

V = HtWV

Ht = [ht−l+1, . . . ,ht−1,ht]

Ht WQ

WK WV dk

上式中： 为 t 时刻 Bi-LSTM 层的计算结果； ，

， 分别为 Q，K，V的投影矩阵； 代表 Q及

K的维度。MHSA 同时对每个独立的注意力头进

行计算，并将 n 个注意力头的计算结果进行拼接

加权后获得总注意力结果 Z，计算如下：

Z i = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (14)

Z = fconcat(Z1,Z2, . . . ,Zn)W (15)

WQ
i WK

i WV
i

Zi

式中： ， ， 分别表示第 i 个注意力头 Q，

K，V的权重矩阵； 表示第 i 个注意力头的计算

结果，W为 MHSA 的权重矩阵。 

1.5    整体网络架构

本文所提增强 Bi-LSTM 模型结构（图 7）由输

入层、1D-CNN 层、Bi-LSTM 层、MHSA 层和解码

层组成。每层的结构及具体参数如下：

1） 输入层。输入层首先使用如式（14）所示的

z-score 算法归一化原始数据集。为了平衡预测精

度及模型的复杂性，根据经验及预实验，将滑动

时间窗口的宽度 l 设置为 15。因增强 Bi-LSTM 模

型为单步预测，故滑动窗口步长设置为 1。将滑

动窗口采集到的数据作为 1D-CNN 层的输入。

x =
x̂−µ
σ

(16)

x̂ µ σ式中： 为原始序列； 及 分别为原始序列的均值

和标准差。

2）  1D-CNN 层。使用 64 个步长 1、宽度 1 的

卷积核提取序列在空间维度下的隐藏特征，并对

提取到的隐藏特征进行重构、组合运算，再输入

Bi-LSTM 层中。

3） Bi-LSTM 层。Bi-LSTM 层通过两层含有 64
隐藏单元的 LSTM 层，双向提取序列在时间维度

下的隐藏特征，并将运算结果送入 MHSA 层中。

4）  MHSA 层。MHSA 层通过多组注意力权

重的加持，解决 Bi-LSTM 层的长距离时间依赖问

题。本文采用注意力头数为 16 的 MHSA 层，同
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时对 16 组不同的序列关注点进行自适应加权运

算，并将计算结果送入解码层中。

5） 解码层。解码层通过含有 128 个隐藏单元

的 LSTM 网络传递特征，并将末尾 LSTM 单元的

计算结果输出到全连接层，全连接层对序列空间

维度调整后，输出最终预测结果。
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图 7　增强 Bi-LSTM 模型结构图

Fig. 7    The structure of enhanced Bi-LSTM model
 
 

2    数据实验及分析
 

2.1    数据集

KVLCC2 船 [22] 是国际上对船舶模型验证的基

准船型。为验证本文所提增强 Bi-LSTM 模型（以

下简称“本文模型”）的有效性，选用 2008 年 SIM-
MAN 研讨会提供的 KVLCC2 船在德国汉堡水池

（HSVA）中的机动测试结果作为数据集。其中：

10°/5°，15°/5°，20°/5°，25°/5°，35°/5°的 Z 形机动数

据共 1870 组作为训练集，30°/5°的 Z 形机动数据

共 3 986 组作为测试集。 

2.2    评价指标

R2

船舶的模型识别及预测可视为序列回归问

题，在每一个采样点根据当前状态来预测下一时

刻的状态。为评价回归模型的预测精度，选用评

价模型拟合程度的决定系数（ ）以及评价模型

实际预测误差的平均绝对值误差（eMAE）作为参考

性能评价指标，其计算分别如下：

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N∑
i=1

(yi− ȳ)2

(17)

eMAE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi| (18)

选用对数据异常值更敏感的均方根误差（eRMSE）

作为核心性能评价指标，其计算如下：

eRMSE =

√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (19)

ŷi yi

ȳ

式中： 和 分别为数据集中第 i 个样本的预测值

和实际值； 为样本均值；N 为样本数量。 

2.3    训练结果及对比

ρ1 = 0.9 ρ2 = 0.999 dk

使用 Adam 优化算法训练增强 Bi-LSTM 模

型。其中，初始学习率 0.001，小批量大小 128，最
大学习批次 300，学习率衰减 0.15，衰减周期 10，指
数衰减 和 ，设置 = 256。

γ = 104 ε = 0

为更好地证明所提增强 Bi-LSTM 模型的辨

识精度优势，本文使用了与文献 [23] 相同的线性核

SVM 回归模型结构作为对比组 1。其中，正则化因

子 ，惩罚参数 。使用与文献 [24] 相同

网络架构的 GRU 预测模型作为对比组 2，其包含

1 层拥有有 100 个神经元的 GRU 网络层、2 层全

连接层、2 层丢弃概率为 0.2 的随机丢弃层，并使

用 tanh 函数作为隐藏层和输出层的激活函数。

使用与文献 [25] 相同网络结构的 LSTM 预测模型

作为对比组3，其包含3 层拥有100 个神经元的LSTM
网络层作为输入层及隐藏层、4 个神经元的 LSTM
的网络层作为输出层，并使用 LeakyReLU 函数作

为输出层的激活函数。为确保对比的公平性，4 组

预测模型均使用相同的训练集和测试集，GRU 和

LSTM 模型使用与增强 Bi-LSTM 模型相同的优化

算法和超参数进行模型训练。

图 8 所示为各模型对 KVLCC2 航向角的预测

结果及预测误差的对比。由图可知，当船舶航向

角到达拐点时，除本文所提增强 Bi-LSTM 模型
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（以下简称“本文模型”）外，其他预测模型的预测

误差明显增大。其中，SVM 模型的预测误差明显

大于其他预测模型，LSTM 模型与 GRU 模型的预

测性能接近。本文模型对 KVLCC2 航向角的预

测精度令人满意，预测稳定性优于其他模型。
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图 8　航向角预测结果及误差对比图

Fig. 8    Contrast of forecast results and errors of course angle
 

图 9 所示为各模型对 KVLCC2 偏航角速度的

预测结果及预测误差的对比。由图可见，偏航角

速度与航向角的变化有明显的周期性。当偏航角

速度到达峰值拐点时，GRU,LSTM 模型均出现最

高 0.5  (°)/s 的预测误差 ， SVM 模型预测误差在

±0.2 (°)/s 间呈周期性变化，本文模型预测误差绝

对值始终保持在 0.04 (°)/s 以内。在 KVLCC2 的

偏航角速度预测中，本文模型预测精度最佳。

图 10 所示为各模型对 KVLCC2 横摇角的预

测及预测误差的对比。由图可见，在处理这种具

有高频率周期性变化特点的数据时，本文所提模

型因利用了 Bi-LSTM 层及 MHSA 层捕获序列不

同范围间的时序关联，因此相较于其他预测模型，

预测精度仍然最高。而 SVM 模型相较于 GRU 模

型和 LSTM 模型呈现出了更高的预测精度。
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图 10　横摇角预测结果及误差对比图

Fig. 10    Contrast of forecast results and errors of roll angle
 

图 11 所示为各模型对 KVLCC2 的总船速预测

结果及预测误差的对比。由图可见，本文模型有

效地捕捉了船速序列的周期性特征，实现了船速
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图 9　偏航角速度预测结果及误差对比图

Fig. 9    Contrast of forecast results and errors of yaw angular velo-
city
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图 11　总速度预测结果及误差对比图

Fig. 11    Contrast of forecast results and errors of total speed
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的高精度预测，且预测误差始终保持在±0.01 m/s
的范围内。SVM 模型预测效果仅次于本文模型，

洞察了序列的持续变化趋势，LSTM 模型及 GRU
模型的预测效果不佳，50 s 之后的预测误差始终

保持在 0.1 m/s 上下。

R2利用 eRMSE, eMAE 和 这 3 种性能指标分别对

各预测模型进行对比分析，结果如表 1 所示。在

对 KLVCC2 船舶的 4 个状态的预测结果对比中，

本文所提模型相较于其他预测模型具有更优异的

性能指标，预测稳定性最高，泛化性能出色，拟合

程度高，未出现极端异常值，实现了船舶模型的

高精度预测，体现了辨识模型的准确性。
  

表 1    不同模型性能指标对比

Table 1    Performance indicators of different models

预测状态 预测模型 R2 eMAE eRMSE

航向角/（°）

本文模型 0.999 99 0.009 8 0.013

SVM 0.996 04 0.772 4 0.877

GRU 0.999 88 0.117 1 0.148

LSTM 0.999 63 0.222 7 0.266

偏航角速度/（（°）·s−1）

本文模型 0.999 96 0.009 5 0.012

SVM 0.995 65 0.130 7 0.145

GRU 0.996 79 0.096 2 0.124

LSTM 0.994 25 0.121 1 0.166

横摇角/（°）

本文模型 0.995 59 0.010 6 0.013

SVM 0.987 99 0.019 9 0.022

GRU 0.742 60 0.082 2 0.102

LSTM 0.822 87 0.070 2 0.084

总速度/（m·s−1）

本文模型 0.999 13 0.002 6 0.003

SVM 0.987 33 0.011 7 0.012

GRU 0 0.108 4 0.118

LSTM 0.062 67 0.097 6 0.106
  

3    结　论

本文在 Bi-LSTM 网络结构的基础上，提出了

一种基于深度神经网络的增强 Bi-LSTM 模型用

于船舶的非参数化建模。通过 KVLCC2 船舶的

真实航行数据，将本文模型与 SVM、GRU、LSTM
这几个预测模型进行预测性能对比。相较于

GRU，LSTM 预测模型，本文模型在利用 Bi-LSTM
网络对序列正反向时序特征提取的基础上，首先

利用 1D-CNN 提取了序列的空间特征，其次利用

MHSA 自适应加权，可更大范围地捕获时间维度

下的关联性，以及挖掘数据的隐藏特征。相较于

SVM 模型，本文所提模型能更有效地处理大模

型、高维度数据。通过对实验数据的对比分析，

得出如下结论：

1）  由于数据分布的差异和模型特征敏感度

的不同，不同的对比模型在建模和预测船舶各类

运动量时，展现出了显著的性能差异。具体而

言，船舶的航向角和偏航角速度因其明显的规律

性和周期性变化，使得在预测这两项指标时，SVM
模型的准确性不及 GRU 和 LSTM 模型。然而，在

预测数值较小且周期性规律更难捕捉的横摇角和

总速度时，SVM 模型却展现出优于 LSTM 和 GRU
模型的预测效果。值得注意的是，本文所提模型，

在预测船舶各类运动量方面均表现出卓越的性

能，充分证明了其显著的优越性。

2）  相较于 SVM，LSTM 和 GRU 模型，本文所

提模型的优越性主要体现在预测精度和预测稳定

性方面。这种优越性将对模型的实际应用效果产

生了深远的影响。特别是在船舶姿态预测领域，

本文所提模型能够更准确地预测船舶未来的姿

态，从而有效降低侧翻等风险，显著提升航行安

全性。此外，与其他模型相比，本文所提模型在

描绘船舶运动状态方面的精确性更高，为模型预

测控制算法提供了更可靠的数据基础，进而带来

更出色的控制效果，并有助于提升船舶轨迹规划

的精准度。

3）  本文模型通过数据驱动实现船舶的非参

数化建模，将新兴的深度学习理论与船舶非参数

化建模方法关联，对船舶的建模研究具有一定参

考意义，但仍然存在数据质量差、样本少等问题，

未来仍需进一步优化改进。
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Ship motion identification model based on enhanced Bi-LSTM
ZHANG Haozhe, YANG Zhibo*, JIAO Xuguo, LÜ Chengxing, LEI Peng

School of Information and Control Engineering, Qingdao University of Technology, Qingdao 266520, China

Abstract: ［Objective］Aiming at the low prediction precision and poor adaptability of ship models based on
the  data-driven  modeling  strategy,  an  enhanced  bi-directional  long  short-term memory  (Bi-LSTM)  model  is
proposed for the high-precision non-parametric modeling of ships. ［Methods］First, the feature extraction of
the  bi-directional  time dimension is  realized using bi-directional  long short-term memory (Bi-LSTM) neural
networks.  On this  basis,  the  spatial  dimension features  of  the  one-dimensional  convolutional  neural  network
（1D-CNN） extraction sequence are designed. Then, a multi-head self-attention (MHSA) mechanism is used to
deal with the sequence from multiple angles. Finally, using the navigation data of KLVCC2 ships, the predic-
tion effects of the enhanced Bi-LSTM model are compared with those of the Support Vector Machine (SVM),
Gate Recurrent Unit (GRU), and long short-term memory (LSTM) models.［Results］The Root Mean Square
Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) performance indicators of the enhanced Bi-LSTM model in
the  test  set  are  lower  than  0.015  and  0.011  respectively,  and  the  coefficient  of  determination（R2） is  higher
than 0.999 13, demonstrating prediction accuracy significantly higher than that of the SVM, GRU, and LSTM
models.［Conclusion］The proposed enhanced Bi-model has excellent generalization performance and excel-
lent prediction stability and precision, and effectively realizes ship motion identification.
Key  words: identification  (control  systems)； non-parametric  modelling； one-dimensional  convolutional
neural  network (1D-CNN)；bi-directional long short-term memory （Bi-LSTM）neural  network；multi-head
self-attention mechanism
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