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基于二元 LSTM 神经网络的船舶运动预测算法研究 

张博一, 胡  雄, 唐  刚, 邵辰彤 

(上海海事大学 物流工程学院, 上海 202003) 

摘要: 在海况环境下, 进行船舶运动预测时。由于惯性传感器采集系统本身的电学特性, 会产生误差

偏移, 影响预测的准确性。针对这一问题, 在常规长短期记忆网络(LSTM)的基础上, 设计改良了一种

二元的 LSTM 网络架构。在船舶运动仿真平台上进行模拟船舶升沉运动实验, 并通过惯性传感系统测

量仿真平台实时积分位移进行计算验证。验证统计该网络预测结果峰差值均方差 0.64%, 均值均方差 0.42%, 

峰值均方差 0.57%, 证实该网络较常规 LSTM 在船舶运动预测领域具有更好的针对性和适应性, 更准

确的对船舶运动进行预测。 
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长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)

是一种时间循环神经网络。由于其独特的设计结构, 

解决了早期预测数据的梯度消失问题, 在时序预测

的表现通常比时间递归神经网络及隐马尔科夫模型

(HMM)更好。近年来在时滞系统的预测控制设计中, 

受到广泛关注和应用[1]。 

舰载设备属于一种典型的时滞系统 , 具有惯量

大、载荷重的特点。同时由于舰载设备的工作环境

相对较为封闭, 大多时候船舶运动只能通过惯性器

件测量, 但由于惯性器件本身电学特性和积分算法

存在的缺陷, 积分位移常出现低频趋势项干扰[12]。导

致常规的 LSTM 神经网络在对积分位移时序预测时, 

精度会随时间序列缩短而明显下降。  

针对该问题, 本文在常规 LSTM 结构的基础上

进行了拆分和简化, 设计改良了一种针对低频扰动

降趋预测的二元 LSTM 神经网络结构, 并利用多组

算例对网络进行了验证与误差评价, 研究了网络参

数的选择对结果的影响; 最后通过船舶模拟振动台

模拟船舶运动进行实时预测, 验证了该二元 LSTM

神经网络对模拟船舶积分位移预测具有良好的准确

性和实时效率。 

1  LSTM 神经网络在船动预报中的应

用和其局限性分析 

船舶升沉运动作为实际物理系统 , 当前时刻输

出与相邻时刻的输出必然存在一定的相关性, 因此

对惯性器件输出序列的预测采用 LSTM 网络是一种

合适的构建形式。与传统的循环神经网络相比 , 

LSTM 对内部的结构进行了更加精心的设计, 加入

了输入门、遗忘门以及输出门 3 个门和 1 个内部记

忆单元 ct(图 1)。输入门控制当前计算的新状态以多

大程度更新到记忆单元中; 遗忘门控制前一步记忆

单元中的信息有多大程度被遗忘掉; 输出门控制当

前的输出有多大程度上取决于当前的记忆单元[1-3]。 

 

图 1  LSTM 神经网络单元 

Fig. 1  LSTM neural network unit 

 
该网络模型中, 每个网络单元包含 3 个逻辑门, 
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分别是输入门 it、遗忘门 ft 和输出门 ot,  

it = σ(Wi[ht–1, xt]+ bi),           (1) 

ft  = σ(Wf[ht–1, xt]+ bf),           (2) 

ot = σ(Wo[ht–1, xt]+ bo),          (3) 

式中, Wi, bi, Wf, bf, Wo, bo 为网络待训权重。σ(Sigmoid

函数运算)为线性单元函数, 可以将自变量映射到[0, 

1]区间上, 前一个基本单元传递系数 ct–1 上式的计算

结果 
tc 作线性叠加, 即记忆层 ct 更新公式为:  


tc = tanh (Wc[ht–1, xt]),          (4) 


1t t t t tc f c i c-= +  ,          (5) 

Wc 为待训权重, tanh 单元与 σ单元类似, 表示将

数值映射到区间[–1, 1]之间。式中包含了“遗忘门”

的设计, 通过线性叠加确定本次输入信息的权重和

对之前信息的遗忘比例。遗忘门控单元的设计主要

用于控制数据长期依赖性信息的流动, 近似于滑动

平均的思想, 如果 ft 接近于 1, 则可以记忆久远地传

递信息, 而 ft 接近于 0, 则完全遗忘, 防止训练中出

现由长期依赖性导致的梯度消失[5-6]。输出层 ht 计算

公式为:  

( )tant t th o h c=  ,           (6) 

将基本单元按照问题的规模和预测输出的长度连接

为拓扑结构即可完成网络主要部分的搭建。 

为了验证 LSTM 神经网络对绝对式传感数据和

相对式传感数据的预测效果, 通过船舶运动仿真平

台模拟船舶甲板运动 , 通过绝对式传感系统 (惯性

积分仪 )测量平台的运动 , 并利用相对式传感系统

(激光测距仪)对测量结果进行校验。分别构建 10 层

和 30 层的 LSTM 神经网络, 选取 10 组时序长度为

500 离线测量数据作为训练样本, 用训练网络分别

对实时采集未校验数据和校验数据进行实时预测验

证, 统计均方根误差(RMSE, root mean square error)。

实训预测效果如图 2 所示。 

可以看出, 在对无相对校验数据预测时, LSTM

神经网络预测能力会随着时间序列的缩短出现较大

的退化。造成这种现象的主要原因是绝对式传感系

统由于电学传感器的工作时, 存在无规律超低频的

直流信号偏置干扰[1]。而 LSTM 预测时, 干扰会随着

实时信号一起输入到网络单元中, 造成误差累积。过

度放大时间序列会影响网络的学习效率和时效性 , 

因此常规的 LSTM 神经网络在干扰较多的恶劣工况

下有很大局限性。 

 

图 2  LSTM 神经网络对绝对式传感数据和相对式传感数

据预测对比 

Fig. 2  LSTM neural network prediction comparison of abso-
lute sensor data and relative sensor data 

 

2  双元记忆 LSTM 神经网络模型 

常规 LSTM 神经网络对绝对式传感信号预测能

力会随着时间序列的缩短出现较大的退化, 预测输

出的规模也会减小。因此, 常规的 LSTM 神经网络虽

然在条件较理想环境下能取得较为理想的预测效果, 

但在缺少校验, 只能依赖绝对式测量法的实际海洋

工况下, 其预测效果就会大打折扣。 

针对这一问题 , 本文构造了一个双层记忆的

LSTM 神经网络 , 借鉴滑动均值法思路 , 针对实测

信号预测和趋势项提取的物理意义改良网络数学

模型 , 实测信号预测的短时学习权重高 , 因此降低

遗忘门 , 提高输入门的训练权值 , 趋势项提取记忆
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学习权重高 , 因此提高遗忘门 , 降低输入门的训练

权值, 如图 3 所示。 

 

图 3  二元 LSTM 神经网络单元 

Fig. 3  Binary LSTM neural network unit 

 
在第 t 个单元中, cn 和 pn 分别表示趋势记忆层和

递推记忆层, ht–1 为前一个单元位移变量的传递输出, 

首先将其还原为趋位移变量 1th -
 。其关系为 

1 1 1t t c th h c    ,            (7) 

其中, ξc 为趋势项修正系数, 其范围区间为[0, 1]。 

输入 xt 与 1th 
 连接后通过线性单元 σ ( Sigmoid 

函数运算) 转化为区间[0, 1]之间的递推遗忘门系数
p

tf 和递推输入门系数 p
ti , 同样通过 tanh 单元表示

将数值映射到区间[–1, 1]之间 , 这一部分的特征映

射表达式为 

 1,p p p
t i t t ii W h x b    

 ,          (8) 

 1,pp k
t t t fff W h x b    

 ,         (9) 

 ( )1tan ,t h t th h W h x-
é ù= ê úë û
 ,          (10) 

式中, p
iW , p

ib , p
fW , k

fb , Wh 为待训权重。 

定义趋势遗忘门系数 c
tf 、趋势输入门系数 c

ti 和

输出门系数 ot。 

 1
c c c
t i i t ii U h b    ,          (11) 

 1
c c c

t f f t ff U h b    ,         (12) 

 1t o t oo U h b   ,          (13) 

式中, c
ib , c

iU , c
fU , c

fb , Uo, bo 为待训权重, ξi 和 ξf

分别为输入修正系数和遗忘修正系数, 其范围区间

为[0, 1]。 

更新递推记忆层 pt 和趋势记忆层 ct:  


1

p p
t t t t tp f p i h-= +  ,        (14) 


1

c c
t t t t tc f c i h-= +  .         (15) 

根据递推值和趋势值的关系 , 本单元位移变量

输出 ht 为:  

( )tant t t th o h p c= - .        (16) 

将基本单元按照问题的规模和预测输出的长度

连接为拓扑结构即可完成网络主要部分的搭建。由

于趋势扰动频率远低于船舶的实际运动频率, 单次

工况内, 输入修正系数和遗忘修正系数可以视为固

定值 , 以此减少了相对需要训练的网络参数 , 使该

网络在理论上具有更好的训练效率。 

3  实验分析 

趋势待定权重可以参考带权重的滑动平均值法

设定, 对于时序输入 xt, 使用以下公式更新加权趋势

ct 

  1 11t t tc h c      
 ,         (17) 

常规运输驳船的振荡能量密度主要分布在 0.05~ 

0.25 Hz。实测对比发现, 加速度积分的趋势干扰主

频率低于 3 MHz, 因此分别取遗忘修正系数 ξf 为 

0.96、0.98 和 0.99 进行验证对比, 对应输入修正系数

ξi 取 0.04、0.02 和 0.01, 分别构建 10 层和 30 层二元

LSTM 神经网络, 选取同样 10 组时序长度为 500 离

线测量数据作为训练样本对网络进行初始训练, 再

对实时采集未校验数据进行多次实时预测验证并记

录, 统计均方根误差(RMSE)。部分实时训练效果对比

如图 4 所示。 

其中初始输入修正系数 ξi 取 0.04(遗忘修正系数

ξf 为 0.96)时, 网络训练效果最优, 分别对 10 层和 30

层网络进行多次实训预测, 预测结果与对应实际数

据对比如图 5 所示。 

通过上述几个网络 , 进行多组数据预测效果统

计对比, 对比结果如表 1 所示。 

本文测试, 10 层的 LSTM 网络预测结果测得峰差

值均方差 6.29%, 均值均方差 18.59%, 峰值均方差

27.87%, 而 10 层二元 LSTM 神经网络预测结果有较

大改善, 对应测得峰差值均方差 0.64%, 均值均方差

0.42%, 峰值均方差 0.57%, 能更好地针对船舶运动积

分位移特性, 在精确短周期预测的基础上有效消除趋

势干扰, 更准确的还原预测实际的船舶运动轨迹。  

可以看出, 在同样的训练规模下, 二元 LSTM

神经网络相比常规 LSTM 神经网络对船动数据拟合

和预测精度较优, 尤其在时间序列较短时改善更为

明显。但在线预测过程中由于船舶振荡幅频出现波 
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图 4  在线实时预测效果对比 

Fig. 4  Online predicted results 

 

图 5  二元 LSTM 预测效果对比图 

Fig. 5  Comparison of the predicted results 

 
表 1  LSTM 网络与本文 LSTM 网络预测误差对比 
Tab. 1  Comparison of prediction error between LSTM network and binary LSTM network 

网络 10 层 LSTM 30 层 LSTM  10 层二元 LSTM 30 层二元 LSTM 

138.48 37.68 43.94 29.97 
RMSE 

240.93 43.14 41.86 33.37  

 
动, 以往修正系数和输入修正系数的适应性出现了

波动, 当然准确率下降的原因仍有训练样本不够庞

大和参数设置的原因。但通过观察图 4、图 5, 可以

看到预测对噪声变化趋势仍保证相当的契合度, 仍

可以将这个结果作为有色噪声范围对滤波算法进行

优化设计。 

4  结语 

在船舶升沉位移预测过程中, 单传递层的 LSTM

神经网络具有很好的准确性和训练效率, 并能够架

构长短时深度学习网络实现对船舶升沉运动的实时

快速预测 , 但在船舶升沉运动测量中 , 由于惯性测

量器件本身特性, 使单传递层的 LSTM 神经网络预

测中不可避免的产生偏差; 而本文架构的双层记忆

传递层 LSTM 网络, 针对惯性器件测量积分位移的

误差特性 , 设计了一种双层记忆神经单元架构 , 能

够在准确预测船舶升沉位移信号曲线的同时消除惯

性器件测量时引起的误差。在线实时预测中本文
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LSTM 网络预测能力会随着环境变化出现一定的退

化, 但可以通过叠加更多层 LSTM 并减小预测输出

的规模使预测更为精准, 再根据其输出对控制系统

的滤波算法进一步优化设计。 
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Abstract: When performing ship motion predictions in a maritime environment, the acquisition system of inertial 

sensors produces offset errors due to its electrical property, which can seriously affect the accuracy of the general 

prediction method. In response to this problem, a binary long short-term memory (LSTM) network architecture is 

developed based on a regular LSTM neural network. In the binary LSTM network, stimulating experiments on the 

ship’s heave motion are carried out on the motion simulation platform. The real-time integral displacement data of 

the simulation platform measured by the inertial sensing system is then calculated and verified. Prediction results of 

this network exhibit a standard deviation of 0.64%, 0.42%, and 0.57% for the peak difference, mean, and peak value, 

respectively. Compared with conventional LSTMs, the binary LSTM network is found to be more targeted with 

better adaptability in the field of ship motion prediction, as illustrated in the obtained experimental data. Further-

more, this network restores the motion prediction to the actual trajectory of a ship more accurately. 
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