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基于输出误差模型优化的甲板运动预报算法研究

王鑫琦，朱齐丹
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：本文提出了一种适用于多种复杂海况的大型舰船甲板运动预报方法，目的在于提高算法对不同海域复

杂海况的适用性，以及对甲板运动模型的辨识精度与预报精度。该方法通过将量测数据的时间滞后处理引入

输出误差模型来描述甲板运动的动力学模型，引入定阶准则确定了模型最优阶数数对。在此基础上应用了辅

助模型递推最小二乘算法进行系统参数辨识并估计输出误差模型中的状态变量。实验结果表明，本文所提出

的预报方法在系统参数辨识阶段可以将递推最小二乘算法的辨识精度提高 5.13%，并且在预报阶段可以有效地

将甲板运动的幅值与相位预测精度提高 3.17%。该方法在复杂海况下具备良好的预测性能，适用于大型舰船甲

板运动预报。
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Research on deck motion prediction algorithm based
on output error model optimization

WANG Xinqi，ZHU Qidan
(College of Intelligent Systems Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: This paper presents a method for large ship deck motion prediction for many complex sea conditions, with the
purpose of improving the applicability to complex sea conditions in different seas, as well as the recognition and predic-
tion accuracy of the deck motion model. The method describes the dynamics of the deck motion by introducing a time
lag processing of the measurement data into the output error model. And the order estimation criterion is introduced to
determine the optimal order pair of the model. The auxiliary model recursive least squares (AM-RLS) algorithm is ap-
plied to identify the system parameters and estimate the state variables in the output error model. The experimental res-
ult shows that the proposed prediction method can improve accuracy of the recursive least squares algorithm by 5.13%
in the system parameter identification period and can effectively improve the prediction accuracy of the deck motion’s
amplitude and phase by 3.17% in the prediction period. The method has good prediction performance under complex sea
conditions and is suitable for the large ship deck motion prediction.
Keywords: large ship; very short-term deck motion prediction; time lag; optimal order pair of the model; system para-
meter identification; output error model; state variables; auxiliary model recursive least squares algorithm
 

基于输出误差模型的甲板极短期运动预报采

用时间序列分析方法，利用过去时刻的离散时间

数据建立甲板运动模型（输出误差模型）并预测

未来 5~15 s 内的甲板运动状态。甲板极短期运动

预报技术广泛应用在大型舰船的减摇控制、舰载

飞行器着舰系统、船舶航行风险评估等领域，可

以有效地提高船舶海上航行以及舰载飞行器着陆
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的安全性，目前甲板运动预报研究的主流方法有

3 类：时间序列分析、卡尔曼滤波、机器学习[1]。

时间序列分析方法中，黄礼敏 [2] 提出了波浪

效应自回归模型，在保证预报精度的同时，提高

了模型辨识的效率，降低了预报结果对采样频率

的敏感性；Duan 等[3] 提出了一种用于非线性和非

平稳海浪波动预测的混合 EMD-AR 模型，有效地

提高了预测的精度；Yang 等[4] 提出了一种近似预

测模型，将当前观测值视为其先前状态和系统输

入的函数，描述了船舶的固有动力学特征并提高

了纵摇运动的预报精度；Pena 等[5] 从线性模型、高

斯过程等角度研究 AR 模型，用 AR 模型模拟波浪

时间序列并得到了与理论上最优的波高预测器。

卡尔曼滤波方法中，殷大鹏 [6] 采用鲁棒状态

融合卡尔曼滤波器建立了船舶运动预报模型，增

强模型对不确定性影响的鲁棒性，减小了均方误

差提高了预报精度；张彪 [7] 提出了基于改进无迹

卡尔曼滤波的船舶运动滤波方法，降低了量测值

异常对船舶运动姿态估计的影响，提高了船舶运

动姿态估计的精确度和时效性。

机器学习方法中，Duan 等 [8] 提出了用于波高

短期预测的 EMD-SVR 模型，有效地消除了海浪

波高短期预测的时间偏移问题，进一步证明了

EMD 方法对于非线性非平稳海浪的有效性；Mafi
等 [9] 使用支持向量机、人工神经网络和随机森林

预测墨西哥湾上空的飓风波高。结果表明在较长

的超前时间内使用更多的输入参数可以提高方法

的预测性能。Demetriou 等 [10] 提出了一种在有监

督机器学习模型训练中联合使用气象和结构数据

进行海岸带有效波高短期预报的方法，降低了计

算负担和昂贵的仪器成本。

卡尔曼滤波严苛地依赖于精确的船舶运动模

型。而在实际工程应用中，很难即时地建立不同

海况下的精确运动模型 [11]，因此会导致卡尔曼滤

波方法的预测精度降低；机器学习方法近年来被

广泛应用于海洋工程领域。该方法对舰船非线性

运动有着很强的学习能力，可以有效地提高局部

的预测精度，因此通常应用于固定海域的预测。

但在实际工程上甲板运动预报需要即时针对任何

海域进行预测，而机器学习方法无法避免对局部

海域过度拟合的现象，一旦更换海域预报精度无

法保证，因此难以应用到不同海域的不同海况

中。目前在工程应用中甲板运动预报的主流方法

是时间序列分析方法[12]，自 2000 年左右该方法就

被广大学者提出并广泛应用到船舶运动姿态预报

中。理论上该方法忽略了高阶谐波，预测出甲板

运动基波和低阶谐波，将局部的非线性运动进行

线性化拟合降低了信号复杂程度。时间序列分析

方法只利用过去时刻的数据 [13]，回避了卡尔曼滤

波需要精确船舶运动模型的问题；并且相比于机

器学习方法更适用于广泛的海域。综上所述，本

文提出的甲板运动预报建模方法以及系统参数辨

识方法是基于时间序列分析[14] 方法提出的。

但目前在该领域时间序列分析方法依旧存在

不足。首先从大型舰船甲板运动与海浪运动的特

性出发考虑以下三点因素：1) 在大型舰船航行过

程中，只能通过惯性器件测得每一时刻船体的运

动数据，无法对海浪的数据进行采集，更难以衡

量海浪对船舶运动姿态的影响[15]。2) 大型舰船航

行过程中垂荡与纵摇运动基波的幅值和频率远小

于海浪运动基波的幅值和频率，且难以建立船体

运动与海浪运动幅频特性之间的联系。3) 由于大

型舰船纵向长度较大、体积较大、质量大，舰船甲

板运动相对于某一时刻海浪的运动存在一定的滞

后性。当前时刻船体的运动状态受到其先前一段

时间运动状态与海浪的共同作用。

传统的时间序列分析方法所利用的模型不能

在舰船运动的输入输出量之间建立复杂的传递函

数进行动力学建模，也不能描述系统真实输出与

输入之间的关系，例如：AR、AMRA、CAR、CAR-
MA 模型等。因此本文引入了输出误差（OE）模

型来描述舰船运动过去时刻与当前时刻运动状态

的输入输出关系，并利用估计的真实输出进行反

馈来不断校正系统参数[16]。 

1   甲板运动预报算法概述

本文提出的甲板运动预报算法主要针对大型

舰船的垂荡和纵摇运动进行开发和研究。如图 1
所示为甲板极短期运动预报的流程图。后文中将

按照流程图中所示步骤顺序对基于输出误差模型

的甲板运动预报算法展开论述。

如图 2 所示，大型舰船甲板运动预报算法主

要分为两部分：1) 图 2 中 400 步处分割线左侧所

示为第 1 部分：首先准备数据，建立基于输出误差

模型的最优动力学模型来描述舰船运动模型输入

输出之间的传递函数关系，利用辅助模型递推最

小二乘算法（AM-RLS）分析甲板运动特征确定模

型阶数与最优滞后步数。继续通过 AM-RLS 算法

估计系统真实输出，利用估计的真实输出与量测

输出不断校正系统模型参数并计算瞬时扰动直到

预期着舰时刻。2) 图 2 中 400 步处分割线右侧所

示为第 2 部分：根据之前递推过程中确定的最优
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运动模型进行甲板极短期运动预报。
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图 1    甲板极短期运动预报流程

Fig. 1    Very-short term deck motion prediction flow
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图 2    甲板运动预报概念图

Fig. 2    Deck motion prediction concept image
 
  

2   甲板运动模型的建立
 

2.1    输出误差动力学模型中的变量关系

文献 [4] 中的方法中提出了一种具有超前特

性的相位预测器，建立了甲板运动真实数据与预

测数据之间的近似运动学关系，从而完成了超前

相位预测。在此近似预测的思想基础上本文提出

的甲板运动预报模型以及系统参数辨识方法旨在

描述过去某段特定时间内甲板运动和未来某段特

定时间内甲板运动之间的动态关系。
根据前文中大型舰船甲板运动与海浪运动

的 3 点特性，本文的研究中确定：1) 甲板运动预
报的输入数据来自于惯性器件的量测数据；2) 甲
板运动预报模型旨在描述大型舰船自身的运动学
特征，将海浪的瞬时作用作为当前时刻的扰动处
理；3) 甲板运动预报模型需要建立过去时刻甲板
运动状态与当前时刻甲板运动状态的数学关系。

y(t) =G(z)u(t)+ v(t)

u(t)
y(t)

v(t)
G(s)

G(z) G(s) Z

综上本文使用 带有传递函
数形式的数学模型来描述甲板运动的动力学特
征。其中，当前输入 为过去时刻甲板运动的动
力学信息， 为惯性器件量测得到的甲板运动数
据， 为不可测的传感器噪声与海浪共同作用产
生的变量。 为描述甲板运动动力学特征的传
递函数， 为 进行 变换后的形式。 

2.2    建立输出误差动力学模型

引入输出误差模型（OE 模型）如图 3 所示。
 

 

u(t)
x(t)

y(t)

v(t)

A(z)

B(z)

G(z)

 
图 3    输入误差模型

Fig. 3    Output Error model
 
 

模型公式为

A(z) = 1+a1z−1+a2z−2+ · · ·+anz−na , Ai ∈ R
B(z) = b1z−1+b2z−2+ · · ·+bnz−nb , Bi ∈ R

y(t) =
B(z)
A(z)

u(t)+ v(t)

u(t) y(t)

G(z) =
B(z)
A(z) Z

θ φ(t)

式中： 、 时是系统中可测的输入和输出序

列； 为系统传递函数 变换后的形式。

参数向量 和信息向量 的定义分别为
φ(t) = [x(t−1) x(t−2) · · · x(t−na)
u(t−1) u(t−2) · · · u(t−nb)]T ∈ Rna+nb

θ(t) =
[−a1 −a2 · · · −ana b1 b2 · · ·bnb

]T ∈ Rna+nb

式中 x(t) 为系统的状态变量（中间变量），可以视
其为无噪声输出[17]：

x(t) =
B(z)
A(z)

u(t) (1)

[z−1x(t) = x(t−1) z−1u(t) = u(t−1)] z−1引入 ， ，其中 为单

位后移算子。可以将式 (1) 写为差分方程形式：
x(t)+a1x(t−1)+a2x(t−2)+ · · ·+ana

x(t−na) =
b1u(t−1)+b2u(t−2)+ · · ·+bnb

u(t−nb)
x(t) = φT(t)θ

y(t) = φT(t)θ+ v(t)

即可表示为 ，从而可以将甲板运动
的动力学模型写为最小二乘形式的辨识模型

。

定义准则函数[18]：

J1(θ) =
t∑

j=1

[
y( j)−φT( j)θ

]2
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∂J1(θ)
∂θ

= 0极小化准则函数，令 。

P(t)定义协方差矩阵 如下：

P−1(t) =
t∑

j=1

φ( j)φT( j) = P−1(t−1)+φ(t)φT(t)

P(0) = p0Ina+nb
, p0 = 106

P(0) P(t) p0 P(t)

Ina+nb

式中： 为默认情况下 的初值； 为 的初

始化常数； 为对应信息向量维数的单位阵。

并按照递推最小二乘算法（RLS）推导可得：

θ̂(t) = θ̂(t−1)+ P(t)φ(t)
[
y(t)−φT(t)θ̂(t−1)

]
P(t) = P(t−1)− P(t−1)φ(t)φT(t)P(t−1)

1+φT(t)P(t−1)φ(t)

θ̂(t) θ

φ(t) x(t− i), i = 1,2, · · · ,na

G(z) =
B(z)
A(z)

Ga(z) =
Ba(z)
Aa(z)

xa(t)

设 代表参数向量 的估计。由于信息向量

中包含了未知的状态变量 ，

所以上述算法不可实现。为了解决该问题要引入

辅助模型辨识思想。如图 4，建立一个与

结构相同的辅助模型 ，辅助模型的输

出 可以表示为

xa(t) =
Ba(z)
Aa(z)

u(t) (2)

xa(t) = φa
T(t)θa(t) θa(t) φa(t) t

xa(t)

x(t) φ(t)

θ

u(t) xa(t)

xa(t) x(t)

xa(t) x(t) x̂(t)

仿照式 (1) 状态变量的写法上式可以表达为：

，其中 和 为 时刻辅助模型

的参数向量和信息向量。如果利用图 4 中的

代替系统的真实状态变量 ，那么信息向量

中的状态变量就都可以被替代。参数向量 的辨

识问题可以利用 和 得到解决。这就是辅助

模型辨识的思想[19]。在系统参数辨识算法的递推

过程中，如果 会不断逼近 ，就可以把辅助

模型的输出 作为 的一个估计 。
 

 

真实系统
辅助模型

u(t)

xa(t)

y(t)

v(t)

x(t)B(z)

Ba(z)

A(z)

Aa(z) 
图 4    辅助模型

Fig. 4    Auxiliary model
 
 

θ̂(t) θa(t) xa(t− i)

x(t− i) φ(t) φ̂(t) φ̂(t)

φa(t)

将 作为辅助模型的参数向量 ，用

代替 后的信息向量 记作 ，同时将

作为辅助模型的信息向量 ，即

xa(t) = φ̂T(t)θ̂(t)
φ̂(t) = [xa(t−1) xa(t−2) · · · xa(t−na)
u(t−1) u(t−2) · · · u(t−nb)]T ∈ Rna+nb

(3)

t φ̂(t)在 时刻， 是已知的。极小化准则函数：

J2(θ) =
t∑

j=1

[
y( j)− φ̂T( j)θ

]2
(4)

θ̂可以得到估计参数向量 的辅助模型最小二

乘算法（AM-RLS）：
θ̂(t) = θ̂(t−1)+ L(t)

[
y(t)− φ̂T(t)θ̂(t−1)

]
L(t) = P(t−1)φ̂(t)

[
1+ φ̂T(t)P(t−1)φ̂(t)

]−1

P(t) = P(t−1)− P(t−1)φ(t)φT(t)P(t−1)
1+φT(t)P(t−1)φ(t)

=[
I− L(t)φ̂T(t)

]
P(t−1), P(0) = p0I

φ̂(t) = [xa(t−1) xa(t−2) · · · xa(t−na)
u(t−1) u(t−2) · · · u(t−nb)]T ∈ Rna+nb

xa(t) = φ̂T(t)θ̂(t)

(5)

AM-RLS 算法中辅助模型为

xa(t) = φa
T(t)θa(t) = φ̂T(t)θ̂(t)

 

2.3    基于 AM-RLS 算法的模型参数更新

xa(t)

θ̂(t)

由于状态变量 的引入，导致参数估计过

程当中，算法的每一步递推计算都需要采集系统

输出数据、系统输入数据并递推计算状态变量。

相比于传统递推最小二乘算法（RLS）的区别是在

运算的过程中对状态变量进行不断地修正，RLS
算法只在递推过程中修正了参数估计向量 。

相比之下算法的数据计算量有所增加以谋求更高

的辨识精度。算法具体计算流程如图 5 所示。
 

 

开始

准备 u(t)、 y(t)、 x(t) 数据

确定初始时刻 t0, t=t0

AM-RLS 算法计算 L(t) 和 P(t)

计算状态变量 xa(t)

t≤N

结束

Y

N

收集最新 u(t) 和 y(t) 更新 φ(t)^

t=t+1
刷新参数估计 θ(t)

^

 
图 5    参数更新流程

Fig. 5    Parameter update flow
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算法具体计算过程：
t = 1 P(0) =

p0I θ̂(0) =
1
p0

x(t) =
1
p0

p0 = 106

x(t),u(t) φ̂(t) y(t)

1) 数据初始化，首先令 。确定初值

， ， ， ，采集足够长度的

以构造设定好维数的 ，时刻采集 准

备用于递推计算。
t0 N

t = 0

t = t0

N

t = N

t0 N

2) 确定初始时刻 以及递推拍数 。实际工

程上，当指挥系统向舰载飞行器发出着舰指令时

甲板运动预报算法便开始启动，此时 。待到

数据准备阶段结束时递推开始，此时 。递推

拍数 为舰载飞行器预期着舰时间段开始时刻所

对应的步数，模型参数更新阶段结束时 。考

虑到海浪运动的复杂程度不同，理论上着舰指挥

系统从 到 之间预留的时间跨度至少为 5 s。

u(t)、y(t)

xa(t− i)

φ̂(t)

3) 进入递推的参数更新阶段，用最新的输入

输出量测数据刷新 ，利用上一步中保存

的辅助模型变量 结合式（3）更新信息向量

。
P(t)

L(t)

4) 利用式（5）计算最新的协方差矩阵 与矩

阵 。
P(t) L(t)

θ̂(t)

5) 利用步骤 4）中最新的 与 刷新本次

递推中参数估计 。

θ̂(t) φ̂(t)

xa(t− i)

i = 0,1, · · · ,na−1

6) 利用更新的参数估计 与信息向量 通

过公式（3）计算变量 并准备用于下一时刻

的递推计算，其中 。
t = t+17) 判断是否继续进行递推，是的话 转

到步骤 3），否则结束递推，并保存参数估计数据[20]。 

3   基于输出误差模型的甲板运动预
报算法实现

在确定了运动模型和模型参数辨识算法的基

础上，本节展开介绍了在甲板运动预报阶段开始

前的模型定阶方式、预报阶段的原理以及数据处

理过程。 

3.1    输出误差模型的输入输出数据定阶

y(t)

x(t) u(t)

na nb

通常基于 AR 模型的甲板运动预报模型只需

要确定输出 阶数。但本文中输出误差模型的

辨识过程中引入了辅助模型辨识方法，因此需要

为状态变量 和系统输入 定阶。难点在于如

何同时确定模型中两个阶数 与 ，可以在保证运

动学模型最接近真实运动状态的基础上同时兼顾

递推算法的计算效率。定阶的意义在于较低阶的

模型难以拟合复杂信号，而较高阶模型会产生较

大的峰值误差，为了能最大程度的提高系统模型

参数辨识的精度，需要以合理的方式确定模型的

最佳阶数。

将 OE 模型写成最小二乘格式：

y(t) = φT (t)θ+ v(t)
na nb考虑到模型阶数 、 均不确定，定义估计残

差与方差：

e(na,nb, t) = y(t)−φT(na,nb, t)θ̂(na,nb, t−1)

σ̂2(na,nb,T ) =
1

T −na−nb

T∑
t=na+nb+1

e2(na,nb, t)

σ̂2(na,nb,T ) e(na,nb, t)

T

t0 ⩽ T < N σ̂2(na,nb,T )

式中： 为估计方差； 为估计残

差； 为定阶递推的总步数。由于模型定阶阶段

发生在图 2 所示的参数辨识过程中，并且不涉及

预报过程。通常取 。本文将以

作为重要指标衡量选取定阶准则。

一些可用的指定系统顺序的方法有 AIC 准则

（Akaike，1974）、BIC 准则（Schwarz，1978）、反馈

控制系统信息标准 (CIC) 以及预计最小二乘准则

（PLS）。
本文考虑如下定阶准则[21]：

S AIC(na,nb,T ) = ln σ̂2(na,nb,T )+
2(na+nb)

T

S BIC(na,nb,T ) = ln σ̂2(na,nb,T )+
(na+nb) lnT

T

S CIC(na,nb,T ) =
T∑

t=na+nb+1

e2(na,nb, t)+ (na+nb)(lnT )2

S PLS(na,nb,T ) = σ̂2(na,nb,T )
S AIC

S AIC S BIC

S CIC

S PLS

na

nb T

式中： 表示 AIC 准则衡量算法拟合程度的评

定值， 越小说明算法拟合精度越高； 表示

BIC 准则的评定值； 表示 CIC 准则的评定值；

表示 PLS 准则的评定值，且评定值越小拟合

精度越高；状态变量阶数为 ，系统输入阶数为

， 为定阶递推的总步数。

对于本文的输出误差模型，不推荐使用 AIC
准则，因为不能保证 AIC 的一致性特征；对于 CIC
准则，式中后一项通常远大于前一项，从而导致

在定阶过程中辨识误差的数据特征无法充分体

现。CIC 准则还需要初始情况下充分的系统阶数

信息，而在甲板运动模型定阶过程中无法获得初

始阶数；PLS 准则的原理与 AM-RLS 算法的原理

一致，在模型定阶中不具备指导意义。

na

nb S BIC

(na
∗,nb

∗)

根据 BIC 准则的强一致性 [22]，当 BIC 值达到

最小值时，可以获得唯一的系统阶数。但输出误

差模型需要联合确定系统状态变量阶数 和系统

输入阶数 。理论上来说最小 值对应于已经

给定的系统输入阶数的最佳状态变量阶数，在此

模型定阶过程中目的是选取一个最优的数对

使得 BIC 值最小[4]。定阶的步骤如下：

namax nbmax

1) 在保证计算量的范围内确定最大系统状态

变量阶数 和最大系统输入阶数 。
na2) 对于任意的状态变量阶数 选取一个最优
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nb j

∗的系统输入阶数 。

nb j

∗ = argmin
{
S BIC(i, j,T )

}
, j = 1,2, · · · ,nbmax

i = 1,2, · · · ,namax

对于任意

的 。

nb
∗ nb

∗ =max
{
nb j

∗
}

3) 确定最优系统输入阶数 ， 。

nb
∗

na1,na2, · · · ,nar,nar ⩽ namax

na
∗ =min

{
nak

}
,k = 1,2, · · · ,r

4) 对于最优系统输入阶数 ，可能会存在多

个对应的状态变量阶数 ，为

了权衡模型参数辨识精度与计算效率之间的关

系，在长时间预测中降低模型的复杂度与存储负

担，选取 。 

3.2    最优滞后步数的确定

y(t)

x(t)

u(t)

基于引言中提到的甲板运动的 3 个特性考

虑，OE 模型所需要数据中系统输出的 为量测

得到的甲板运动数据， 为算法递推过程中的估

计值，系统输入 的确定是运动模型是否符合实

际运动规律的关键。

(na
∗,nb

∗)

考虑到当前时刻甲板运动的状态会对之后的

运动产生滞后的影响 [23]，在不同海况下这种滞后

影响的时间和效果不同。因此本文在确定了模型

最优阶数数对 的基础上，针对不同海况下

甲板的运动特征实时建立对应的时间滞后关系[13]。

L
t

引入滞后步数 （ lag step），考虑前文中的动

力学模型在 时刻满足：

y(t) =
B(z)
A(z)

u(t)+ v(t)

u(t) = y(t−L)

x(t) =
B(z)
A(z)

u(t)引入状态变量 后写成差分方程

形式得到：
x(t)+a1x(t−1)+a2x(t−2)+ · · ·+

ana
x(t−na

∗) = b1y(t−L−1)+
b2y(t−L−2)+ · · ·+bnb

y(t−L−nb
∗)

Lmax

L∗

首先通过甲板运动真实数据确定符合当前海

况运动学特征的 ，考虑到 AM-RLS 算法基于最

小二乘原理，因此利用 PLS 准则确定最优的滞后

步数 ：

PLS(L,T ) = σ̂2(na,nb,L,T )
na = na

∗,nb = nb
∗

L∗ = argmin {S PLS(L,T )}
L = 1,2, · · · ,Lmax

(na
∗,nb

∗)

L∗ t = T, t0 ⩽ T < N

T ⩽ t < N

如图 1 所示，在确定最优阶数数对 与

最优滞后步数 后，此时 。甲板运

动模型参数辨识阶段尚未结束，因此在

的时间内继续通过 AM-RLS 算法递推估计系统真

实输出并利用估计残差校正系统模型参数来提高

之后甲板运动预报部分的预测精度。 

3.3    实现基于输出误差模型的极短期预报

L∗
在预报阶段继续沿用 3.1 和 3.2 中确定的模

型最优阶数数对与最优滞后步数 ，从甲板运动

t t = N

模型参数辨识阶段到预报阶段模型的参数更新与

数据的处理方式会有较大的区别。截至参数辨识

阶段结束时刻 ，此时 。

tOE 模型在甲板运动预报开始时刻 变为如下

形式[24]：

y(t+W |t ) =
B(z)
A(z)

u(t+W)+ v(t+W)

t = N,W = 1,2, · · · ,Wmax

u(t+W) y(t+W)

v(t+W)

W = 1,2, · · · ,Wmax Wmax

式中： 为未来时刻系统估计输入； 为

未来时刻的系统估计输出； 为未来时刻系

统状态变量， ； 为甲板运动预

报阶段的总步数。

t x(t+W) =
B(z)
A(z)

u(t+W)

将 参 数 辨 识 阶 段 结 束 时 刻 引 入

。写成差分方程形式得：

x(t+W)+a1x(t+W −1)+a2x(t+W −2)+ · · ·+
ana

x(t+W −na) = b1u(t+W −1)+
b2u(t+W −2)+ · · ·+bnb

u(t+W −nb)
t = N,W = 1,2, · · · ,Wmax

(6)

t = N

v(t+W) x(t+W) y(t+W)

但是式（6）在实际过程中无法实现，这是由

于参数辨识阶段结束时刻 之后无法估计未来

采样时刻不可测的传感器噪声与海浪共同作用产

生的变量 ，所以导致 与 无法

获得。

v(t+W)，

W = 1,2, · · · ,Wmax

因此为了预测的进一步实现，使预报算法能

输出未来时刻甲板运动估计值，忽略变量

，则有[25]：
y(t+W |t)+a1y(t+W −1|t)+a2y(t+W −2|t)+ · · ·+

ana
y(t+W −na|t) = b1u(t+W −1)+

b2u(t+W −2)+ · · ·+bnb
u(t+W −nb)

t = N，W = 1,2, · · · ,Wmax

v(t+W)

x(t+W) = y(t+W |t )

L∗

忽略变量 后，预报阶段系统输出为模

型的状态变量，即 成立，并代入

最优滞后步数 得：
x(t+W)+a1x(t+W −1)+a2x(t+W −2)+ · · ·+

ana
x(t+W −na) = b1y(t+W −L∗−1)+

b2y(t+W −L∗−2)+ · · ·+bnb
y(t+W −L∗−nb)

t = N，W = 1,2, · · · ,Wmax

整理后可写成最小二乘格式：

x(t+W) = ϕ̂ T(t+W )̂θ(t+W)

ϕ̂(t+W) = [x(t+W −1), x(t+W −2), · · · ,
x(t+W −na),y(t+W −L∗−1),y(t+W −L∗−2), · · · ,

y(t+W −L∗−nb)]T ∈ Rna+nb

θ̂(t+W) =
[−a1,−a2, · · · ,−ana ,b1,b2 · · ·bnb

]T ∈ Rna+nb

t = N，W = 1,2, · · · ,Wmax 

4   对比仿真实验及分析
 

4.1    多海况垂荡/纵摇测试

为了验证 OE 模型以及 AM-RLS 算法能够完
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成各种复杂海况下的甲板运动预报，实验中考虑

了某典型舰船在不同海况下的运动特性并对算法

的性能进行了验证。如下为不同海况下该舰船甲

板运动的幅频特性：

3 级海况垂荡赋幅值为 0 . 9 0 9  m，速率为

0.53 rad/s。纵摇赋幅值为 1.08°，速率为 0.58 rad/s。
4 级海况垂荡赋幅值为 1 . 6 4 1  m，速率为

0.55 rad/s。纵摇赋幅值为 1.725°，速率为 0.6 rad/s。
5 级海况垂荡赋幅值为 2 . 1 8 1  m，速率为

0.42 rad/s。纵摇赋幅值为 2.595°，速率为 0.57 rad/s。
多海况实验通过甲板运动信号叠加和离散傅

里叶变换的方式合成不同海况下的信号发生器。

将大型舰船运动幅频特性作为基波，适当引入高

次谐波模拟真实的甲板运动，并引入白噪声作为

传感器噪声进行叠加，然后通过离散傅里叶变换

确定符合甲板运动特性的信号发生器[26]。

由于目前在甲板运动预报领域精度最高的系

统参数辨识算法是 RLS 算法。而接近 OE 模型中

表现最优秀的甲板运动模型为 CAR 模型。因此

多海况实验中的对比实验组为基于 OE 模型的

AM-RLS 算法和基于 CAR 模型的 RLS 算法。因

为以上两种算法在系统模型参数辨识阶段产生的

误差平方和相比于预报阶段产生的误差平方和较

小，在预报阶段的误差对比较为明显。为了突出

体现两种算法在系统模型参数辨识阶段的性能差

异，下文实验中误差平方和对比图的横轴坐标只

截止到递推阶段结束时刻。多海况垂荡实验结果

如图 6~8 和表 1 所示。

从 3、4、5 级海况垂荡实验图中可以看出，使

用基于 OE 模型的 AM-RLS 的算法进行甲板垂荡

预报可以将 5 s 内的系统参数辨识误差控制在 4.5%
以内，并且在不同海况下系统参数辨识的精度都

有所提高。在 4 级海况下垂荡预测的误差最大，

主要是由于甲板运动预测曲线幅值较小导致的。

但 3、4、5 级海况下甲板垂荡运动的相位预测都

十分准确，接近真实运动曲线，误差主要来源于

垂荡运动预测的幅值偏小。实验结果表明本文的

预测方法相比于基于 CAR 模型的 RLS 算法在不

同海况下的垂荡预测精度都有所提高。
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图 6    3 级海况垂荡实验

Fig. 6    Heave test in three-level sea state
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图 7    4 级海况垂荡实验

Fig. 7    Heave test in four-level sea state
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图 8    5 级海况垂荡实验

Fig. 8    Heave test in five-level sea state
 
 

 

  
表 1    多海况垂荡实验结果对比

 

Table 1    Comparison of heave test results in differ-
ent sea states %

 

海况 3级 4级 5级

t0后5 s内辨识误差 2.65 3.43 4.41

递推阶段提高的辨识精度 4.04 5.32 2.18

预报阶段最大误差 8.62 34.57 13.91

预报阶段提高的预测精度 3.88 3.61 17.38
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多海况纵摇实验结果如图 9~11 和表 2 所示。
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图 9    3 级海况纵摇实验

Fig. 9    Pitch test in three-level sea state
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图 10    4 级海况纵摇实验

Fig. 10    Pitch test in four-level sea state
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图 11    5 级海况纵摇实验

Fig. 11    Pitch test in five-level sea state
 
 

从 3、4、5 级海况纵摇实验图中可以看出，使

用基于 OE 模型的 AM-RLS 算法进行甲板纵摇预

报可以将 5 s 内的系统参数辨识误差控制在 7.5%
以内，并且在不同海况下系统参数辨识的精度都

有所提高。在 3 级海况下基于 OE 模型的 AM-RLS
算法提高的预测精度最大。在 4 级海况下纵摇预

测的误差最大，主要是由于纵摇预测曲线相比于

真实曲线相位滞后导致的。在 5 级海况下，本文

提出方法的预测曲线幅值较小，但相位预测较为

准确。实验结果表明本文的预测方法相比于基

于 CAR 模型的 RLS 算法在不同海况下的纵摇预

测精度都有所提高。
 

  
表 2    多海况纵摇实验结果对比

 

Table 2    Comparison of pitch test results in differ-
ent sea states %

 

海况 3级 4级 5级

t0后5 s内辨识误差 6.24 7.16 7.39

递推阶段提高的辨识精度 14.97 4.73 2.65

预报阶段最大误差 28.09 52.19 32.84

预报阶段提高的预测精度 45.81 2.76 3.28
 
  

4.2    传函形式信号发生器垂荡/纵摇测试

为了进一步提高甲板运动信号的复杂度，使

仿真结果更接近实际情况。实验引入了文献 [27]
中的传递函数形式舰船垂荡 /纵摇信号发生器。

以白噪声为系统输入模拟真实情况下复杂多变的

海浪，为了提高仿真实验的真实性，在该信号上

叠加了噪声来模拟真实预报过程中传感器的误

差。该垂荡信号发生器传递函数为

Z(s) =
0.353 568s(s+0.04)

(s2+0.16s+0.16)(s2+0.22s+0.3025)
(7)

s = jω ω

s = jω

r

式中： 为复频域信号的表示方法， 为信号频

率（本文只有在表示传递函数时 ）。本节实

验中的对比实验组为基于 OE 模型的 AM-RLS
算法和基于 CAR 模型的 RLS 算法。实验中引入

了系统参数辨识递推过程中的误差平方和以及

相关系数 作为算法的评价标准 [28]。实验结果如

图 12~14 所示。
 

 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

系统参数辨识递推步数

–5

–4

–3

–2

–1

0

1

2

3

垂
荡

高
度

/m

含噪声输出曲线
无噪声输出曲线
AM-RLS 算法拟合和预报曲线
RLS 算法拟合和预报曲线

 
图 12    复杂海况垂荡实验

Fig. 12    Heave test in complex sea state
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图 13    误差平方和对比实验

Fig. 13    Sum of squared errors comparative experiment
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图 14    散点图与相关系数

Fig. 14    Scatter diagram and correlation coefficient
 
 

舰船纵摇垂荡信号发生器传递函数为

θ(s) =
0.334 059s

(s2+0.22s+0.302 5)(s2+0.384s+0.409 6)
(8)

ω s其中 、 与式（1）中定义相同。结果如图 15~17
和表 3 所示。
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图 15    复杂海况纵摇实验

Fig. 15    Pitch test in complex sea state
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图 16    误差平方和对比实验

Fig. 16    Sum of squared errors comparative experiment
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图 17    散点图与相关系数

Fig. 17    Scatter diagram and correlation coefficient
 

 

  
表 3    复杂海况实验结果对比

 

Table 3    Comparison of test results in complex sea
states %

 

复杂海况垂荡 复杂海况纵摇

t0后5 s内辨识误差 4.67 4.59

递推阶段提高的辨识精度 4.26 8.41

预报阶段最大误差 6.93 9.56

预报阶段提高的预测精度 49.87 26.73
 
 

从本节中垂荡实验图 12 和纵摇实验图 15 中

可以看出本文提出的甲板运动预报方法得到的预

报曲线幅值和相位都与真实运动曲线较为接近。

从散点图 14 和图 17 中可以看出本文提出的预测

方法所得到的相关系数更接近 1，与真实运动曲

线的拟合程度最高。预报方法可以将 5 s 内参数
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辨识误差控制在 4.7% 以内，并且将复杂海况下的

预测误差控制在 10% 以内。相比于基于 CAR 模

型的预测算法有了明显的提高。 

5   结束语

(na
∗,nb

∗)

L∗

本文将输出误差模型引入甲板运动动力学建

模，提出了将惯性器件的量测数据进行最优时间

滞后处理的思想，并结合辅助模型递推最小二乘

算法设计了一种预测舰船甲板真实运动状态的预

报算法。该方法在传统甲板运动预报的 AR 和

CAR 模型的研究基础上做出了改进：1) 首次应用

了传递函数形式的动力学模型来描述舰船过去时

刻运动状态与当前运动状态的输入输出关系。

2) 同时结合了最优输入输出定阶准则确定了最接

近真实甲板运动的模型最优阶数数对 ，以

及使用 PLS 准则确定最优滞后步数 。3) 数据递

推过程中采用了抗扰动能力更强的辅助模型递推

最小二乘算法来降低传感器量测误差和环境扰动

对动力学模型参数辨识精度的影响，同时提高了

预报算法对复杂海况的适应能力。结论表明：

1) 在运动模型参数辨识阶段 AM-RLS 算法与基

于 CAR 模型的 RLS 算法相比，无论是在多种确

定海况下，还是在复杂的混合海况下，AM-RLS 算

法基本上可以将 5 s 内的系统参数辨识误差控制

在 4.8% 以内，将系统参数辨识精度提高 5.13%。

2) 在甲板运动预报预报阶段，基于 AM-RLS 的预

报方法可以获得与真实运动幅值和相位更加接近

的预报结果。可以将甲板垂荡预报的精度提高

3.81%，将甲板纵摇预报的精度提高 3.17%。3) 基
于 AM-RLS 的预报方法在提高精度的基础上可以

保证该方法具备与基于 CAR 模型预报方法相当

的实时性。
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