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基于 LSTM 的船舶运动多模态预测方法

张彦峰，杨震，王立鹏，于淼
（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：为提升长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 在船舶运动姿态领域的预测精度，同时简化参

数调优的过程。针对船舶运动数据设计了双层模态分解策略，结合开普勒优化算法 (Kepler optimization al-
gorithm, KOA)，提出一种船舶运动姿态多模态预测模型。采用改进的完全自适应噪声集合经验模态分解 (im-
proved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise, ICEEMDAN) 和变分模态分解 (variation-
al mode decomposition, VMD) 的双层模态分解 (double-layer mode decomposition, DLMD) 模式，对原始船舶运动姿

态时序数据进行双层分解，解决了第一层分解存在的高频分量过度平滑问题，同时消除了高频噪声与有效信号

在相同频带下的耦合干扰，提升了模型的预测效果；进一步在模型训练中引入 KOA 优化 LSTM 的超参数，解决

了 LSTM 调参效率低、易陷入局部最优的问题。基于实船运动数据集开展消融实验和算法整体验证实验，消融

实验验证了 DLMD 和 KOA 模块的独立贡献；算法整体验证实验结果验证了两个模块的共同作用，并表明了该

模型能够对船舶横摇和纵摇姿态实现较高精度的预测及超参数组合的自动优化。
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Multi-modal prediction method for ship motion based on LSTM

ZHANG Yanfeng，YANG Zhen，WANG Lipeng，YU Miao
(College of Intelligent Systems Science and Engieering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: To improve the prediction accuracy of the long short-term memory (LSTM) model in the field of ship motion
attitude and simplify the parameter tuning process, a double-layer mode decomposition strategy is designed for ship mo-
tion data. Combined with the Kepler optimization algorithm (KOA), a multi-modal prediction model for ship motion at-
titude is proposed. This model adopts a double-layer mode decomposition (DLMD) scheme integrating improved com-
plete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (ICEEMDAN) and variational mode decomposition
(VMD) to perform double-layer decomposition on the original time-series data of ship motion attitude. This decomposi-
tion resolves the over-smoothing issue of high-frequency components in the first-layer decomposition, while eliminat-
ing the coupling interference between high-frequency noise and effective signals in the same frequency band, thus im-
proving the prediction performance of the model. Furthermore, KOA is introduced to optimize the hyperparameters of
LSTM  during  model  training,  which  addresses  the  problems  of  low  efficiency  and  easy  trapping  in  local  optima  in
LSTM parameter tuning. Ablation experiments and overall algorithm verification experiments are conducted based on a
real ship motion dataset. The ablation experiments verify the independent contributions of the DLMD and KOA mod-
ules; the results of the algorithm verification experiments confirm the synergistic effect of the two modules, and demon-
strate that the proposed model can achieve high-precision prediction of ship roll and pitch attitudes as well as automatic
optimization of hyperparameter combinations.
Keywords: ship; roll; pitch; time series; short-term prediction; long short-term memory; double-layer modal decomposi-
tion; Kepler optimization

海洋环境具有强非线性、时变性和不确定

性，在这种扰动下船舶会产生横摇、纵摇等运动，

不仅直接影响船舶航行稳定性，还与动力系统能

耗以及航行决策紧密相关 [1-6]。随着全球贸易量
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增长与海洋装备智能化升级，船舶在复杂海况下

的航行安全性和操纵效率面临更高要求 [7-10]。时

间序列分析法是船舶姿态预测的主流方法之一。

然而，传统方法难以准确捕获船舶的运动特性，

导致其在预测中难以满足高精度预报需求。近年

来，随着深度学习技术的兴起，为船舶姿态短期

预测带来了快速发展[11-12]。

长短期记忆网络 (long short-term memory,
LSTM) 具有独特的时序数据处理能力，因其能够

捕获船舶运动的长周期动态关联，在船舶姿态预

测领域得到了广泛研究 [13-14]。Sun 等 [15] 提出一种

基于 LSTM 和高斯过程回归 (Gaussian process re-
gression, GPR) 的预测模型，针对船舶横摇角与纵

摇角在运动与静止状态下进行预测实验，验证了

混合模型的有效性与先进性。Geng 等 [16] 提出一

种 EMD(empirical mode decomposition)-PSO(particle
swarm optimization)-LSTM 混合模型，针对解决非

线性非平稳数据对预测的影响，实验结果表明，

该算法在预测精度与稳定性方面均展现出显著优

势。Liu 等 [17] 研究了基于脉冲响应函数 (IRF) 和
自相关函数 (ACF) 的输入向量空间优化技术确

定 LSTM 最佳输入向量维数，能够降低计算成本

并提高自适应性。Yao 等[18] 提出一种基于 PSO 的

LSTM 改进方法，仿真实验结果表明，这种结合有

效提升了船舶运动姿态预测的精度。Jiang 等 [19]

提出并应用一种基于 LSTM 的新型辨识建模方

案，用于构建船舶操纵运动的非参数模型。结果

表明，LSTM 能够有效辨识船舶操纵运动的数学

模型，并且具有良好的抗噪性能。Zhang 等 [20] 利

用过自适应 PSO 算法对 BiLSTM 网络超参数进行

优化设计，在船舶运动姿态预测中展现出良好的

预测性能。Han 等 [21] 提出变步长−变采样频率特

性的 LSTM 船舶运动预测方法，提升了模型预测

精度与船舶运动获取的时效性。

但船舶运动由于受海洋环境的影响，其姿态

除了具有非平稳性、多尺度耦合、非线性和时变

的特性外还含有噪声，使得 LSTM 对实船时序数

据的预测精度并不是很好，且预测性能高度依赖

于超参数的选取，传统手动调参方法易陷入局部

最优 [22-26]，优良的优化算法可以更快速选定参数

组合，提升模型收敛速度和预测效果 [27-29]。本文

针对船舶运动信号的特点，利用双层模态分解，

能够精准分离不同频段的噪声与有效信号，为后

续预测奠定了高质量的数据基础。但分解后的多

模态分量使 LSTM 训练轮次成倍数增加，为了提

升参数选择效率和预测精度，本文利用开普勒优

化算法 (Kepler optimizational-gorithm, KOA) 在

LSTM 超参数空间内进行全局搜索，使 LSTM 能

快速收敛至最优参数组合，解决了双层模态分解

(double-layer mode decomposition, DLMD) 带来的

调参难题。

受上述文献启发，提出了一种船舶运动姿态

多模态预测模型 (D-K-LSTM)，整体流程分为

DLMD、KOA 超参数优化、LSTM 预测 3 个核心

模块，称为 D-K-LSTM 模型。首先，输入原始船

舶运动姿态时序信号，通过双层模态分解模块进

行预处理：第 1 步采用改进的完全自适应噪声集

合经验模态分解 (improved complete ensemble em-
pirical mode decomposition with adaptive noise,
ICEEMDAN)，将原始信号初步分解为若干模态函

数 (IMF) 与残余分量；第 2 步识别出其中的高频

分量，对其进行变分模态分解 (variational mode de-
composition, VMD)，通过预设带宽约束与变分优

化实现高频段噪声与有效信号的精准分离，最终

得到多组去混叠、高纯度的模态分量。接着，将

分解后的多模态分量输入 LSTM 预测模块，同时

引入 KOA 优化模块，基于开普勒算法模拟天体

运动的原理，KOA 在 LSTM 超参数取值空间内进

行全局搜索，通过自适应调节快速收敛至最优参

数组合，以此解决 LSTM 手动调参效率低、易陷

入局部最优的问题。最后，经 KOA 优化后的

LSTM 网络对多模态分量进行训练与预测，输出

最终的船舶运动姿态预测结果，完成所设计模型

的完整流程。 

1   长短期记忆网络

LSTM[30] 网络引入了记忆单元、输入门、遗忘

门和输出门，实现了对时间序列数据中长短期依

赖关系的动态建模。在 LSTM 网络中，将当前和

前一个时间步输入的状态送入网络中，其结构如

图 1 所示。
  

× +

×

xt

×

tanh

ot

ct−1 ct

htht−1

σft ct
~ it σσ tanh

 
图 1    LSTM 结构

Fig. 1    LSTM structure diagram
 

原理可以概括为

ft = σ(Wx f · xt +ht−1 ·Wh f +b f ) (1)
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it = σ(Wxi · xt +ht−1 ·Whi+bi) (2)

ot = σ(Wxo · xt +ht−1 ·Who+bo) (3)
ft it ot

xt ht−1

Wx f Wxi Wxo b f bi bo

Wh f Whi Who

σ

式中： 、 、 分别为当前时刻遗忘门、输入门、

输出门的输出， 表示当前时刻输入， 表示上

一时刻的隐藏状态， 、 、 、 、 、 分别

为对应的权重参数和偏差参数， 、 、 为

对上一时间步隐藏状态的权重参数， 表示 Sig-
moid 激活函数。

c̃t = tanh(Wxc · xt +ht−1 ·Whc+bc) (4)

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ c̃t (5)

ht = ot ⊙ tanh(ct) (6)
ct Wxc bc

ht

Whc ht−1 c̃t

⊙

式中： 、 、 分别是候选记忆细胞输出、对输

入的权重参数、偏差参数， 表示隐藏状态输出，

是 的权重参数，记忆细胞输出用 表示，

表示互相关运算。 

2   双层模态分解

船舶运动受风浪流等海洋环境动态影响，呈

现出显著的非平稳性、多尺度耦合性及高频噪声

干扰特性。致使船舶运动时间序列原始信号中高

频波动 (如瞬时风浪扰动)、中频趋势 (如船体周期

性摇摆) 与低频成分 (如缓慢漂移) 相互叠加，且

高频噪声与有效信号在相同频带内深度耦合，直

接输入预测模型易导致特征提取失真，难以实现

高精度预测。

为此，设计了双层模态分解策略进行数据预

处理：第 1 层利用 ICEEMDAN 的自适应分解能

力，将原始船舶运动姿态信号初步拆解为若干不

同尺度的内蕴模态函数 (IMF) 与残余分量，实现

中低频主导的有效趋势与高频波动成分的初步分

离；但实验发现，ICEEMDAN 基于集合平均的分

解机制易导致高频分量过度平滑，且无法彻底解

决高频段噪声与有效信号的耦合问题，仍存在预

测精度提升的瓶颈。

基于上述分析，在第 2 层引入 VMD 对第 1 层

分解得到的高频分量进行二次精细化分解：

VMD 通过预设带宽约束与变分优化目标函数，可

在分解前明确模态数量与频带范围，具备严格的

频带分割特性，能够精准分离高频段中混杂的无

效噪声与真实有效信号成分，彻底解决了第 1 层

分解的高频处理缺陷。

双层模态分解策略通过两种分解策略相结合

的递进式处理，既保留了 ICEEMDAN 对非平稳信

号的自适应分解优势，又借助 VMD 的频带精准

控制能力优化高频成分质量，实现了原始信号中

不同频率尺度特征的有效剥离与提纯，为后续预

测模型提供了更纯净、更具辨识度的输入特征，

为预测精度提升奠定了关键数据基础。 

2.1    改进的完全自适应噪声集合经验模态分解 

2.1.1   经验模态分解 (EMD)
EMD 通过计算出输入数据的上下包络线，分

解得到一组最高频信号和去除这组频率信号的剩

余信号，再产生新的包络线进行第 1 次分解，直至

最后得到单一频率信号，分解结束。

得到的 IMF 分量从高频到低频依次排列，需

要注意的是，要符合以下条件：

(I) 不允许出现分量在穿过零点后有多个极

点的情况，即 IMF 极值点和零点的个数之差为 0 或 1。
(II) 在任意时刻，分别绘制由局部极大值点、

极小值点形成的上、下包络线要相对于时间轴局

部对称。

实现经验模态分解的具体步骤如下：

X(t) U0(t)
D0(t)

1) 确定信号 的上包络线 、下包络线

。

X(t) M0(t) H1
1(t) =

X(t)−M0(t)

2) 计算上下包络线的均值，并将原始信号

减去均值 得到第一个 IMF 分量

。上下包络线均值计算公式为

M0(t) =
U0(t)+D0(t)

2
(7)

H1
1(t) H1

1(t)

k Hk
1(t)

3) 判断 是否为平稳信号，若得到的

不满足条件 (I)、(II)，则重复 1)、2) 步骤继续分解

次，直至得到满足条件的单一频率信号 ，这

便是最高频的 IMF。
X(t) Hk

1(t)4) 原始信号 减去得到的 IMF 信号 ，

得到残余分量：

R1(t) = X(t)−Hk
1(t) (8)

n

5) 使用残余分量继续上述分解步骤，当残余

分量 R满足条件 (I)、(II) 时，分解结束，最终得到

组 IMF 分量和一个残差 R。原始信号与 IMF 信

号和残差项的关系计算公式为

X(t) =
n∑

i=1

Hk
i (t)+R (9)

 

2.1.2   ICEEMDAN
ICEEMDA 以经验模态分解 (EMD) 为基础，

其核心改进在于分解迭代的全过程中，会嵌入高

斯白噪声以构建多组附加噪声信号，随后通过对

这些信号的均值化处理，实现对模态混叠问题的

抑制，同时强化信号自身的抗干扰性能。与 EMD
在每次迭代中直接生成模态函数 (IMF) 的方式不

同，ICEEMDAN 采用了差异化的 IMF 构建逻辑：

以前一轮迭代产生的残差信号为基础，减去当前
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迭代阶段中多组附加噪声信号残差的平均值，以

此作为本轮迭代输出的 IMF 分量。这一优化策

略能够显著降低 IMF 分量中残留的噪声干扰，同

时有效缓解模态混叠现象，进而从根本上提升信

号分解的整体质量。借助这一关键设计，ICEEM-
DAN 不仅能够更精准地挖掘船舶姿态数据中的

有效信息，还能进一步增强算法对复杂干扰信号

的抵御能力，最终保障信号分解结果的准确性与

可靠性。

x ω(i)

Hk
j (·)
εk x(i)

M(·)

设原始信号为 , 为添加的第 i组高斯白噪

声， 为通过 EMD 分解得到的第 j 个 IMF 分

量， 为加入噪声时所乘的系数， 为加入白噪

声后的信号， 表示信号的局部均值函数，n为

实验次数[31]。ICEEMDAN 分解的具体步骤如下：

x

ε1Hk
1

(
ω(1)

)
x(1)

1) 对原始船舶姿态数据信号 添加特殊的白

噪声 得到 ：

x(1) = x+ε1Hk
1

(
ω(1)

)
(10)

x(1)

r1

2) 计算 的局部均值之和，并求其平均值即

为第 1 个残差分量 ：

r1 =
1
n

n∑
i=1

M
(
x(i)

)
(11)

3) 计算第一个模态分量 IMF1：

F1IM = x− r1 (12)
r1

r2

4) 以残差信号 作为新的原始信号，继续添

加白噪声，进而通过局部均值计算得到第 2 个残

差分量 ：

r2 =
1
n

n∑
i=1

M
(
r1+ε2Hk

2

(
ω(i)

))
(13)

F2IM = r1− r2 (14)
5) 以此类推，计算第 p阶模态分量函数：

FpIM = rp−1− rp (15)

rp =
1
n

n∑
i=1

M
(
rp−1+εpHk

p

(
ω(i)

))
(16)

 

2.2    变分模态分解

变分模态分解利用求解变分问题的思想去对

信号进行提取，在不丢失原始信号特征的情况

下，把一个原始信号分解成多个不同中心频率的

信号，适用于非线性时间序列信号 [32]。变分模态

分解的约束变分模型为
min{uk},{ωk}

{
K∑

k=1

∣∣∣∣∣∣∣∣∂t

ïÅ
δ(t)+

j
πt

ã
×uk(t)

ò
e−jωk t

∣∣∣∣∣∣∣∣2

2

}

s.t.
K∑

k=1

uk = f (t)

(17)

f (t) {uk}= {u1,u2, · · · ,uK} {ωk} =
{ω1,ω2, · · · ,ωK}
式中： 为输入信号， 和

分别表示各个模态分量和各个模态

对应中心频率的集合。

τ(t) α

为找到约束变分问题的最优解，通过拉格朗

日乘子 和二阶惩罚因子 ，将约束变分问题转

化为无约束变分问题，计算公式为

L({uk}, {ωk},λ)=α
∑

k

∣∣∣∣∣∣∣∣∂t

ïÅ
δ(t)+

j
πt

ã
×uk(t)

ò
e−jωk t

∣∣∣∣∣∣∣∣2

2

+∣∣∣∣∣∣∣∣ f (t)−
∑

k

uk(t)
∣∣∣∣∣∣∣∣2

2

+

≠
λ(t), f (t)−

∑
k

uk(t)
∑

(18)

δ(t) α

τ(t)

式中： 为冲激函数，二阶惩罚因子 可以保证

高斯噪声环境下信号重构的准确性，拉格朗日乘

子 可以保证保持约束条件的严格性。

uk ωk τ(t)∑∣∣∣∣ûn+1
k − ûn

k

∣∣∣∣2

2

||ûn
k ||22

< ε

ε > 0

利用交替方向乘子法和傅里叶等距变换，迭

代模态分量 、中心频率 和拉格朗日乘子 ，

当满足 时停止迭代，精度收敛

判据 。 

3   开普勒优化算法

在进行船舶姿态时间序列预测时，超参数的

选取对 LSTM 预测精度和速度具有重要影响。开

普勒优化算法具有结构简单、精度高、收敛速度快

的特点，在解决非线性多变量问题上展现出优越

的能力是一种优化 LSTM 网络参数的有效方法。

行星沿椭圆轨道绕恒星运动如图 2 所示。
 
 

恒星
行星1
行星2
行星3

行星4

行星5

行星6

行星7 
图 2    行星沿椭圆轨道绕恒星运动

Fig. 2    Planets move around the Sun along elliptical orbits
 

KOA 算法由 Mohamed 等提出[33]，该算法的设

计灵感源于天体物理学中的开普勒行星运动定

律，通过模拟行星的椭圆轨道运动来完成全局寻

优。KOA 将全局最优解和可行解分别类比为恒

星和行星。在迭代过程中，行星的位置会不断被

动态调整，持续逼近并确定最优解。

在不同的时间，行星将处于轨道中的不同位
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置，这种策略有效地执行了参数的寻优过程。恒

星与行星的吸引力、旋转速度等因素也共同决定

了行星与恒星的接近程度。KOA 的流程如图 3
所示。

 
 

使用随机位置、轨道偏心率
和周期初始化对象群体

评估初始行星种群
的适应度

将全局最优解(X
S
)

定义为太阳
计算太阳和所有行星之间

的欧氏距离

计算太阳和所有行星
之间的引力

计算所有行星的速度

将全局最优解决方案(X
S
)

定义为太阳

最大迭代次数
通过式(10)使用精英策略

使用式(7)和(8)更新行星
的新位置

使用式(9)更新行星和太
阳之间的距离

停止

Y

Y

N

N

生成两个介于0和1之间的
随机数r、r1

r≥r1

 

图 3    KOA 流程

Fig. 3    KOA flow chart
 

对行星位置进行初始化，公式为

X j
i = X j

i,low+ rand[0,1]×
(
X j

i,up−X j
i,low

)
i = 1,2, · · · ,N
j = 1,2, · · · ,d

(19)

Xi i N d
X j

i,up j X j
i,low

rand[0,1] i
e

式中： 表示第 个行星， 、 分别表示行星的数
量、问题的维度， 表示第 个变量的上界，

表示下界， 是生成 0~1 随机数字。第 个行
星的轨道偏心率 ( ) 的初始化计算公式为

ei = rand[0,1] i = 1,2, · · · ,N (20)
i T初始化第 个行星的轨道周期 和引力的表达

式为

Ti = |r| i = 1,2, · · · ,N (21)

Fgi (t) = ei×µ (t)× M s×mi

Ri
2+ε

+ r1 (22)

r µ (t)
M s mi XS

Xi Ri XS Xi

Ri ε r1

Ri

式中： 是根据正态分布随机生成的数字， 是
万有引力常数， 和 分别表示恒星 、行星

质量的归一化值， 表示 和 之间的欧氏距
离 ( ) 的归一化值， 表示极小值， 是 0～1 的随
机值； 表达式为

Ri (t) = ||XS (t)−Xi (t)||2 =

Ã
d∑

j=1

(
XS j (t)−Xi j (t)

)2 (23)

t i在时间 、恒星和天体 的质量简单地使用适
应度评估计算为 (考虑最小化问题)

MS = r2
fits (t)−worst (t)

N∑
k=1

(fitk (t)−worst (t))

mi = r2
fiti (t)−worst (t)

N∑
k=1

(fitk (t)−worst (t))

(24)

r2

fitS = best (t) = min
k∈1,2,··· ,N

fitk (t) worst (t) =

max
k∈1,2,··· ,N

fitk (t) γ µ0 t Tmax

µ (t)

式中： 是 0~1 随机生成的数字，用于发散各

行星的质量； ，

， 是一个常数； 是初始值； 和 分

别是当前迭代次数和最大迭代次数； 计算公

式为

µ (t) = µ0× exp
Å
−γ t

Tmax

ã
(25)

目标行星的速度取决于恒星的位置，表达式为

Vi(t) =

{
ℓ× (2r4Xi−Xb)+ ℓ̈× (Xa−Xb)+ (1−Ri−norm(t))×F ×U1× r5×

(
Xi,up−Xi,low

)
, Ri−norm(t) ⩽ 0.5

r4×L× (Xa−Xi)+ (1−Ri−norm(t))×F ×U2× r5×
(
r3Xi,up−Xi,low

)
, 其他

(26)

Vi (t) Xi t r3 r4 r5

r6 Xa

Xb Ri (t) Ri−norm (t) t

XS Xi

式中： 表示对象 在 时刻的速度， 、 、 、

分别表示是 0~1 的随机数、随机值向量， 和

表示不同的解， 、 分别表示 时刻恒

星 与行星 之间的距离和欧氏距离的归一化值。

Ri−norm ⩽ 0.5

Ri−norm (t) ℓ ℓ

F U L U2

如果 ，那么天体靠近恒星，并且由

于恒星的巨大引力，它会增加速度以防止向恒星

漂移；否则，对象将减慢速度。 和 、 、

、 、 、 的定义为
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ℓ = U×M×L

L =
ï
µ(t)× (MS +mi)

∣∣∣∣ 2
Ri(t)+ε

− 1
ai(t)+ε

∣∣∣∣ò 1
2

M = (r3× (1− r4)+ r4) , M = (r3× (1− r5)+ r5)

ℓ̈ = (1−U)×M×L

U =
ß

0, r5 ⩽ r6

1, 其他 F =
ß

1, r4 ⩽ 0.5
−1, 其他

U1 =

®
0, r5 ⩽ r4

1, 其他 U2 =

®
0, r3 ⩽ r4

1, 其他

(27)

ai(t) t i式中 是 时天体 的椭圆轨道的半长轴，计算公

式为

ai(t) = r3×
ï
T 2

i ×
µ (t)× (MS +mi)

4π2

ò 1
3

(28)

Ri−norm (t) =
Ri (t)−min(Ri (t))

max(Ri (t)−minRi (t))
(29)

更新远离恒星的行星位置的计算公式为

Xi (t+1) = Xi (t)+F×Vi (t)+
(
Fgi (t)+ |r|

)
×

U× (Xs (t)−Xi (t))
(30)

h通过调节参数 的值，更新与恒星距离的公

式为

Xi (t+1) = Xi (t)×U1+ (1−U1)×ÅXi (t)+Xs (t)+Xa (t)
3.0

+

h×
ÅXi (t)+Xs (t)+Xa (t)

3.0
−Xb (t)

ãã (31)

h =
1

erη r

η

η = (a2−1)× r4+1 a2 −1

−2T a2 = −1−1×
Ç

t% Tmax/T
Tmax/T

å
式中： 是自适应因子； 是根据正态分布随机

生成的数字； 是 1~−2 的线性递减因子，定义为

； 是一个循环控制参数，从

逐渐减小到 ，定义为 ，

% 为取余符号。

为了确保行星和恒星之间是最佳位置，实施

精英主义策略，表达式为

Xi,new (t+1) =
®

Xi (t+1) , Xi (t+1) ⩽ Xi (t)
Xi (t) , 其他

(32)

以上一套完整的理论能够保证 KOA 在取值

空间内快速寻得恒星的位置 (最优解)，将其应用

于 LSTM 网络超参数优化时，可针对性解决传统

手动调参效率低、随机搜索易陷入局部最优的核

心痛点，通过算法对关键超参数的智能寻优，可

以让 LSTM 模型参数组合达到更优配置，为后续

预测精度的提升奠定基础。 

4   船舶运动姿态多模态短期预测模型

本文提出的 D-K-LSTM 预测模型整体结构如

图 4 所示。

 

ICEEMDAN

VMD

LSTMKOA

船舶运动姿态时间序列数据

高频
分量

中频
分量

低频
分量

优化参数

双层模态
分解

船舶运动姿态
预测结果

预测
 

图 4    D-K-LSTM 预测模型整体结构
Fig. 4    Overall structural of D-K-LSTM prediction model

 

其核心在于先对船舶姿态时间序列数据进行

双层模态分解，然后将 KOA 与 LSTM 融合，形成

具有数据分解和参数优化能力的预报模型。在双

层模态分解环节对船舶位姿数据进行两次分解可

得到多个分量；在优化参数环节中，将 LSTM 超

参数视为行星位置，通过天体运动规律求得“恒
星”的位置，即为最优参数组合。该预测模型的具

体实现流程如为

1) 数据输入阶段：模型接收船舶横摇、纵摇

运动的时序数据，按比例划分为训练集、验证集

与测试集并进行标准化处理。

2) 双层模态分解阶段：先利用 ICEEMDAN
对船舶姿态时序数据进行第 1 层分解，将原始时

序数据拆分为若干个分量；为进一步细化特征，

对首层分解后的高频分量 (IMF_0、IMF_1) 进行

VMD 分解，提取特定频段的本征模态，最终得到

用于模型训练与测试的数据分量。

Tmax

µ0 λ T

X j
i

Tmax

3) 参数优化阶段：利用训练集和验证集数据

寻得最优解。首先，设置行星种群数量 N、超参数

数量 d 最大迭代次数 以及搜索空间的上界

bu 和下界 bl；初始化控制参数 、 、 ，并初始化

种群位置 ，即初始参数组合；利用适应度函数

评估初始种群适应度，将当前最优参数组合记录

为最优解。然后，在每轮迭代时分别计算恒星与

所有天体之间的欧氏距离、引力及所有天体的速

度。随机选择探索机制更新行星的位置或者利用

机制更新行星与恒星之间的距离。计算评估更新

后行星与恒星的适应度值，若新位置的适应度值

优于历史最优，则更新全局最优解。最后，当达

到最大迭代次数 时终止优化，输出 LSTM 网

络的最优超参数。

4) 验证模型性能阶段：利用寻得最优参数

组合配置 LSTM 网络，并使用训练集上的船舶

时序数据分量进行预测，完成船舶姿态的预测

验证。 
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5   消融实验及算法验证实验

为了明确模型性能提升的原因，本文设计

2 类实验，消融实验用以验证 DLMD 和 KOA 模块

的独立作用，算法验证实验验证两个模块的共同

作用，以及 D-K-LSTM 模型的综合性能。 

5.1    数据预处理

本节对船舶的横摇、纵摇时序数据进行预测，

数据来自于实船采集，采样周期为 0.05 s，且为连

续采集，每组数据有 20  000 个数据点，即 1  000 s
的数据。在对数据其进行简单处理后，进行双层

模态分解，并转化为适合 LSTM 神经网络训练、

具有明确时间关联性数据对的监督学习格式。在

构造样本过程中，将船舶姿态数据划分训练集、

测试集和验证集，占比分别为 60%、20%、20%，且

不同数据集之间相互独立、不存在时间重叠，以

免造成数据信息泄露。最后，将不同数据集分别

标准化处理以消除量纲影响。

为了验证模型对未来第 5 s 的船舶姿态状

态预测的效果，设置输出序列的长度为 100，这

意味着模型将预测未来数据点的个数。在验证

阶段，将标准化的预测值转换回原始数据形

式，选择转换后数组的最后一列，即所要研究

的预测值。利用测试集数据和预测出的数据计

算均方根误差和平均绝对误差，并绘制出预测

结果图，综合评估多模态短期预测模型的预测

效果。

10−7

在双层模态分解中，设置第 1 层分解的参数

为：集成次数 100、初始噪声幅值 0.2。设置 VMD
参数为：带宽约束参数 2 000、模态数量 3、收敛容

差 。

在 KOA 算法中，使用 KOA 优化 LSTM 的学

习率和神经元数量参数，采用均方根误差 (RMSE)
作为适应度函数在验证集上计算进而训练模型，

其定义为

ERMS =

Ã
1
n

n∑
i=1

(yi
pre− yi)2 (33)

n i i

yi
pre i

yi i

式中： 为预测的数据点总量， 表示第 个数据点，

为模型在第 个数据点对船舶姿态的预测值，

为第 个数据点的真实姿态数据。 

5.2    消融实验 1：双层模态分解实验

本节实验对船舶横摇、纵摇数据采取不同分

解方式处理，利用 LSTM 模型对船舶横摇纵摇进

行预测，实验过程中 LSTM 的详细参数设置如表 1
所示。

 

表 1    模型参数设置
Table 1    Model parameter settings

 

模型参数 数值

LSTM层数 1
学习率 0.025

神经元数 125
激活函数 tanh、Sigmoid
优化器 Adam

批量大小 32
训练轮数 100

 

在双层模态环节中，经多次实验最终选择对

第 1 层 ICEEMDAN 的高频分量 (IMF_0、 IMF_1) 进
行第 2 层 VMD 分解，双层分解效果对比如图 5 所示。
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(a) IMF_0双层分解前后对比

15 000 20 000

0 5 000 10 000 15 000 20 000

样本点

(b) IMF_1双层分解前后对比 
图 5    双层分解效果对比

Fig. 5    Effect comparison of double-layer decomposition
 

图 5(a) 和 (b) 分别给出了 IMF_0 和 IMF_1
双层分解前后的对比。从图 5(a) 和 (b) 可以直观

地看出，无论是分解后的 IMF_0 还是 IMF_1 高频

分量，原始信号均呈现密集的噪声耦合特征，经

VMD 处理后，重构信号的毛刺大幅减少、波动更

规整，而处理后的残差仅表现为随机小幅度波

动，证明了 VMD 能有效解决 ICEEMDAN 高频分

量的噪声耦合问题，实现了噪声剔除与有效信号

的清晰保留，验证了该双层分解方法的有效性。
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进一步对本文所设计双层模态分解方法进行
分析，首先，船舶运动姿态普遍存在非平稳性、
多尺度耦合性及高频噪声干扰的共有特性，而
ICEEMDAN 的自适应分解可适配不同海况下信
号的非平稳特性，VMD 的频域约束又能精准分离
噪声与有效分量，二者的组合恰好匹配船舶运动
信号的普遍特征。另一方面，该方法无需依赖特
定海况或船型，仅通过双层分解逻辑，即可稳定
处理不同场景下的船舶姿态信号，因此其设计既
适用于本文实验数据，也能适用于更广泛的船舶
运动信号分析需求。

不同分解方式下船舶姿态预测结果如图 6 所
示，所绘制的是 4  000 个样本点的预测情况。其
中，无分解表示不使用任何分解方式，直接对船
舶姿态进行预测；VMD 分解和 ICEEMDAN 分解
分别为使用 VMD 和 ICEEMDA 对数据进行分解
后再进行预测；Bimodal 分解表示使用所设计的
双层模态分解后构造 LSTM 模型进行预测。
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图 6    不同分解方式下的船舶姿态预测结果

Fig. 6    Ship  attitude  prediction  results  under  different  de-
composition methods

 

分析图 6 中曲线可知，虽然 4 种分解方式均
能预测出横摇和纵摇的整体趋势，但是不难看
出，不采取分解模型的预测效果是最差的，采取
双层模态分解的预测效果是最好的。4 种不同分
解方式预测横摇和纵摇的结果分别如表 2、3 所

示。从表 2、3 中可看出采取双层模态处理后再预
测的方法的均方根误差 (root mean square error,
RMSE)、平均绝对误差 (mean absolute error, MAE)、
标准差 (standard deviation, Std) 均最小，误差绝对
值 (|Error|) 小于 0.05rad 的样本点占比最高，说明
其预测效果为最好，采取 ICEEMDAN 次之，不做
任何处理的 LSTM 最差。表明了所设计的双层模
态分解能够提升 LSTM 模型的预测精度。
  

表 2    不同分解方式预测横摇结果
Table 2    Predict roll  results under different decomposition

methods
 

分解方式 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比%
无分解 0.103 4 0.078 4 0.102 9 43.35
VMD 0.096 2 0.076 6 0.094 8 41.08

ICEEMDAN 0.095 5 0.074 4 0.094 3 43.93
DLMD 0.092 4 0.071 2 0.092 2 46.30

 

 
 

表 3    不同分解方式预测纵摇结果
Table 3    Predict  pitch  results  under  different  decomposi-

tion methods
 

分解方式 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%
无分解 0.039 7 0.031 7 0.038 5 79.19
VMD 0.038 3 0.030 1 0.027 5 79.09

ICEEMDAN 0.037 8 0.030 0 0.036 6 80.65
DLMD 0.035 8 0.028 6 0.034 9 82.44

  

5.3    消融实验 2：KOA 优化实验

本节实验中的船舶运动姿态时间序列数据不
做分解处理，在横摇、纵摇数据集下展开对比实
验，选取相同的种群数量和迭代次数，对比 KOA、
PSO、灰狼优化算法 (grey wolf optimizer, GWO)
的寻优速度、适应度值变化；并对比 KOA-LSTM、
PSO-LSTM、GWO-LSTM 的预测效果。其中，
KOA 的具体参数设置见表 4。
 
 

表 4    KOA 参数设置
Table 4    KOA parameter settings

 

模型参数 数值

行星群体规模 15
最大迭代次数 18

寻优维度 2
µ0 0.1

λ 15

T 2
 

图 7 给出了以横摇数据集为例，3 种算法在
优化 LSTM 参数过程中，随着迭代次数增加适应
度值的变化曲线。从图 7 中可以看出，KOA 能够
在迭代 7 次时就寻得最优解，而 PSO、GWO 分别
需要迭代 9 次和 10 次，说明 KOA 能够在较短时
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间内寻得最优参数组合，同时，对比两条折线收
敛的适应度值，KOA 为最低，说明其得到了更低
的适应度值。
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图 7    不同算法的优化迭代结果

Fig. 7    Optimization iteration results of different algorithms
 

图 8 为 KOA-LSTM 和 PSO-LSTM 在横摇、纵
摇测试数据集下的预测效果对比，相应的指标见
表 5、表 6。分析图 8、表 5 和表 6 可得，预测指标
中 KOA-LSTM 模型的 RMSE、MAE、Std 均为最
低，且误差绝对值小于 0.05 rad 的样本点占比最
高，说明其预测精度更高、预测稳定性更高、预测
误差集中于较小区间内，间接证明了 KOA 所能
够解决 LSTM 调参易陷入局部最优的问题。
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图 8    KOA-LSTM 和 PSO-LSTM 预测效果对比

Fig. 8    Comparison  of  prediction  performance  between
KOA-LSTM and PSO-LSTM

 

表 5     不同模型预测横摇结果
Table 5    Different models predict roll results

 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05rad

占比/%
PSO-LSTM 0.093 2 0.072 9 0.092 2 44.01

GWO-LSTM 0.084 9 0.067 6 0.084 3 44.93
KOA-LSTM 0.082 1 0.065 5 0.077 2 45.21

 

  

表 6    不同模型预测纵摇结果
Table 6    Pitch prediction indicators

 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05rad

占比/%
PSO-LSTM 0.037 5 0.029 9 0.037 5 79.71

GWO-LSTM 0.048 9 0.039 1 0.048 8 74.11
KOA-LSTM 0.035 1 0.028 1 0.035 3 83.57

 

本节实验结果表明，KOA 的参数寻优能力显

著优于 PSO 算法，不仅收敛速度更快，寻得的最

优解也更适配船舶运动姿态预测任务，能够有效

解决 LSTM 模型超参数调优下的核心问题。 

5.4    D-K-LSTM 预测综合实验

本节实验对比所设计的 D-K-LSTM 预测模型

与选取的一些主流模型对横摇和纵摇数据的实验

效果，图 9 给出了横摇预测对比。
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图 9    横摇角预测对比

Fig. 9    Comparison chart of roll prediction
 

从图 9 可以看出虽然 5 种模型都能预测出大

致的走向，但所设计 D-K-LSTM 模型 (红色虚

线) 的预测值与真实值能够始终保持一定的贴合

度，其余模型的全样本贴合度相对都较差，在曲

线的波峰和波谷处最明显。

5 种模型的横摇预测指标对比如表 7 所示，

其中 D-K-LSTM 模型的 RMSE、MAE、Std 分别为

0.067 13、0.050 2 和 0.066 8，均为最小，误差绝对值
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小于 0.05 rad 的预测点占比 62.81%，为最高；GRU、

TCN 的指标相差不大，LSTM 指标略稍好，而 Bi-
LSTM 的指标最差。证明所设计的 D-K-LSTM 模

型在进行横摇姿态数据预测时，不仅预测精度高

于其他对比模型，而且误差离散程度低、集中性强。
 
 

表 7    横摇预测指标对比
Table 7    Comparison of roll prediction indicators

 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%
D-K-LSTM 0.067 1 0.050 2 0.066 8 62.81

TCN 0.077 4 0.056 6 0.077 4 56.93

Bi-LSTM 0.121 3 0.106 1 0.067 4 18.23

LSTM 0.091 5 0.069 0 0.091 1 47.30

GRU 0.076 6 0.060 0 0.075 4 49.79
 

图 10 为 5 种不同模型各样本点预测横摇的

绝对相对误差 (ARE) 对比。
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图 10    绝对相对误差对比

Fig. 10    Comparison of absolute and relative errors

ARE 计算公式为

EAR =

∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣ (34)

从图 10 的全局曲线看，其中的局部区域，如
样本点 3 000 附近，出现的误差峰值并非模型精度
缺陷，而是绝对相对误差的计算特性所致，当真
实值接近于 0 时，分母的缩小会放大相对误差，从
而形成“极端值”，并非预测结果与真实值的实质
性偏差；3 个局部放大子图范围分别对应 960~1 059、
2 650~2 749、2 900~2 999 个样本点，可以看出，D-
K-LSTM 模型 (红色曲线) 的绝对相对误差始终处
于较低水平，且误差波动幅度显著小于对比模
型，充分证明 D-K-LSTM 在横摇角预测任务中具
备更优的精度与稳定性，其相对偏差的控制能力
显著优于其他模型。

5 种模型对纵摇数据预测的对比如图 11 所
示，可以看出在真实值的上升或下降阶段各模型
均能预测出趋势，但是与真实值的误差有一定差
异，从样本点 1 700~2 100 区间的放大子图中可以
看出，在波峰、波谷处，所设计的 D-K-LSTM 模型
(红色虚线) 与真实值 (黑色虚线) 贴合度最好，预
测效果最佳，其余模型则较差。
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图 11    纵摇预测对比

Fig. 11    Comparison of pitch prediction
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表 8 给出了 5 种模型在对纵摇进行预测时的

4 项指标值对比，观察可知，D-K-LSTM 模型在

纵摇姿态预测中表现最优，其 RMSE(0.029  1)、
MAE(0.024 0)、Std(0.029 1) 均为所有模型中最低，

误差绝对值小于 0.05rad 的预测点占比 (90.06%)
为最高，显著优于 TCN、Bi-LSTM、LSTM 与 GRU
时序预测模型，体现出更精准的预测能力。
  

表 8    纵摇预测指标对比
Table 8    Comparison of pitch prediction indicators

 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%

D-K-LSTM 0.029 1 0.024 0 0.029 1 90.06

TCN 0.042 8 0.034 6 0.042 4 77.22

Bi-LSTM 0.050 8 0.041 7 0.040 2 64.26

LSTM 0.054 6 0.043 3 0.054 4 62.70

GRU 0.050 9 0.039 6 0.050 7 71.19
 

图 12 为 5 种不同模型各样本点预测纵摇的

ARE 对比图，虽然在图中局部区域，如样本点 3 600
附近，同样会出现的误差的“极端值”，但从 3 个局

部放大子图 (样本点 700~799、1850~1949、2 100~
2 199) 可以清晰看出，D-K-LSTM(红色曲线) 的纵

摇绝对相对误差始终保持较低、且波动最小，其

预测精度与稳定性显著优于等对比模型，在纵摇

预测任务中表现最优。
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图 12    绝对相对误差对比

Fig. 12    Comparison of absolute and relative errors
 

为验证模型泛化性，设计了多海况对比实验，
表 9、10 分别给出了 5 种不同模型在海况 2 下的
横摇、纵摇预测指标，表 11、12 分别给出了 5 种
不同模型在海况 3 下的横摇、纵摇预测指标。分
析表中数据可知，所提 D-K-LSTM 模型在海况 2、
海况 3 的横摇与纵摇预测任务中，均展现出最优
的泛化性能。在不同海况场景下，其横摇、纵摇
预测的 RMSE、MAE、Std 均显著低于对比模型，
误差绝对值小于 0.05 rad 的预测点占比则为最
高，说明 D-K-LSTM 模型预测的预测精度更高、
更稳定、误差更波动小。
  

表 9    海况 2 横摇预测指标对比
Table 9    Comparison  of  roll  prediction  indicators  for  sea

state 2
 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%
D-K-LSTM 0.086 4 0.068 7 0.085 9 49.67

TCN 0.103 5 0.078 5 0.103 1 43.86
Bi-LSTM 0.129 8 0.092 7 0.127 7 25.43

LSTM 0.114 3 0.085 3 0.114 1 34.18
GRU 0.108 1 0.081 6 0.107 3 41.59

 

表 10   海况 2 纵摇预测指标对比
Table 10    Comparison of pitch prediction indicators for sea

state 2
 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%
D-K-LSTM 0.036 8 0.031 5 0.036 5 89.57
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表 11    海况 3 横摇预测指标对比
Table 11    Comparison of  roll  prediction  indicators  for  sea

state 3
 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%
D-K-LSTM 0.092 0 0.073 4 0.091 3 49.86

TCN 0.103 8 0.078 5 0.102 6 25.72
Bi-LSTM 0.130 2 0.112 1 0.128 4 16.95

LSTM 0.110 7 0.086 2 0.109 1 21.38
GRU 0.108 9 0.082 7 0.108 5 24.04

 
 

表 12    海况 3 纵摇预测指标对比
Table 12    Comparison of pitch prediction indicators for sea

state 3
 

模型 RMSE MAE Std
|Error|<0.05 rad

占比/%
D-K-LSTM 0.039 7 0.036 4 0.039 1 87.91

TCN 0.058 3 0.053 7 0.057 9 61.73
Bi-LSTM 0.071 6 0.064 1 0.070 6 52.36

LSTM 0.049 5 0.049 8 0.049 3 67.12
GRU 0.069 8 0.062 6 0.069 2 54.58

 

上述结果说明，D-K-LSTM 既能通过双层模

态分解适配不同海况下船舶运动的特性，又借助

KOA 增强模型对不同海况数据的适配能力，因此

在多海况预测任务中具备更稳定、更优异的泛化

性能。

综合上述分析可知，无论是对船舶的横摇还

是纵摇数据进行预测，所设计 D-K-LSTM 模型的

预测精度均高于其他模型，且在多种海况条件下

均能实现较高精度的预测，体现了该模型的高精

度、高稳定性和强泛化性，说明其更适用于船舶

运动姿态预测的任务。 

6   结束语

本文针对船舶横摇和纵摇运动实测数据的非

平稳性、多尺度耦合、非线性和时变等特性，为提

升 LSTM 神经网络在船舶姿态预测上的有效性，

提出一种结合双层模态分解和开普勒优化算法的

船舶运动多模态预测模型 (D-K-LSTM)。该模型

采用双层分解模式精确提取船舶运动姿态时序中

特定频段的本征模态，最大程度地利用原始时序

中的信息，从而有效改善船舶运动姿态预测的效

果；同时采用开普勒优化算法对 LSTM 的学习率

和神经元数量进行优化，快速寻得最优超参数组

合；实现了船舶运动姿态有效预测。就真实船舶

横摇、纵摇运动数据的预测结果而言，对比其他

模型，本文所提模型不仅提升了预测准确率，而

且较快地寻得了最优参数组，参数选择效率得到

了提升，从而提高了实际预测的有效性。该模型

可为船舶航行控制安全提供保障。
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