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基于自优化神经网络的船舶运动模型辨识
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摘     要：精确的船舶运动模型是船舶自主系统的核心。为提高船舶运动建模精度，引入了改进的雪融优化器

(improved snow ablation optimizer, ISAO)；提出一种结合双向时间卷积网络 (bidirectional temporal convolutional net-
work, Bi-TCN) 与注意力机制 (attention mechanism, AM) 的网络模型，即 BITCA。进一步地，将 ISAO 与 BITCA 相

结合，建立 ISAO-BITCA 船舶运动辨识混合模型。该模型利用 Bi-TCN 深度挖掘船舶运动序列在双向时间及空

间维度下的隐藏特征，并引入 AM 以减少信息损失；基于 ISAO，自主搜索并优化了 BITCA 模型的超参数组

合。仿真实验结果表明，经过 ISAO 优化的 BITCA 模型在船舶航向角、偏航角速度、横摇角和总速度预测上的

均方根误差 (root mean square error, RMSE) 分别降低了 54.1%、28.21%、5.88% 和 40%，为船舶运动模型的准确辨

识提供了一种有效手段。
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Identification of ship motion model based on
self-optimizing neural network
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Abstract: An accurate ship motion model stands as the cornerstone of autonomous ship systems. To enhance the preci-
sion of ship motion modeling, an improved snow ablation optimizer (ISAO) is first introduced. Subsequently, a network
model,  BITCA, which integrates a bidirectional temporal  convolutional network (Bi-TCN) with the attention mechan-
ism (AM), is proposed. Furthermore, by combining the ISAO with BITCA, a hybrid identification model for ship mo-
tion, termed ISAO-BITCA, is established. This model initially leverages the Bi-TCN to deeply explore the hidden fea-
tures of ship motion sequences across both temporal and spatial dimensions, while introducing the AM to mitigate in-
formation  loss.  Utilizing  the  ISAO,  the  hyperparameter  combination  for  the  BITCA model  is  autonomously  searched
and optimized. Simulation results demonstrate that the BITCA model optimized by the ISAO achieves reductions in the
root  mean  square  error  for  ship  heading  angle,  yaw  rate,  roll  angle,  and  total  speed  predictions  by  54.1%,  28.21%,
5.88%, and 40%, respectively, providing an effective means for the accurate identification of ship motion models.
Keywords: ship motion modeling; improved snow ablation optimizer; bidirectional temporal convolutional network; at-
tention mechanism; optimize; hyperparameter; predict; identification

随着全球海洋贸易的蓬勃发展，航运业船舶

的安全性问题越来越受到人们的重视，而自主船

在安全性和可靠性方面具有显著优势 [1]。船舶运
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动学模型是实现船舶自主化的基础，在基于模型

的运动控制器设计、轨迹规划、姿态预测等方面

都有着重要应用 [2]。然而，水面环境的复杂性及

船舶的强非线性对建立精确的船舶运动学模型提

出了极大的挑战。

船舶的运动建模策略主要分为两大类：参数

化建模和非参数化建模。其中，通过参数化建模

得到的 Abkowitz 整体型模型和 MMG(mathematic-
al modeling group) 分离型模型占据了主导地位[3]。

然而，这些模型在建立之前需要预先使用系留模

型实验法、计算流体力学、经验法等方法来确定

船舶的水动力参数，这对研究人员的先验知识提

出了较高的要求。相比之下，非参数化建模以其

卓越的效率与低成本特性，可直接利用输入和输

出数据描述船舶的运动规律，无需过多依赖先验

知识。因此，近年来，该方法已被广泛视为解决

船舶运动建模问题的更为理想且高效的方案 [4]。

支持向量回归 (support vector regression, SVR)
及高斯过程回归 (Gaussian process regression,
GPR) 等传统机器学习策略在解决小样本、高维特

征数据时展现出显著的优点，因此被研究人员广

泛用于辨识船舶运动模型。文献 [5] 在 GPR 的基

础上，利用相似度稀疏理论降低了计算复杂度，

并实现了对船舶运动信息的准确预测。为了提

升 SVR 的性能，文献 [6] 提出了一种混合核函数，

并利用人工蜂鸟算法优化超参数，实现了高精度

船舶操纵运动建模。然而，在处理大规模数据集

时，上述的传统机器学习策略泛化性能有限。

船舶的运动建模通常被视为时间序列预测问

题。因此，研究人员将循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN) 引入到船舶运动模型辨识

中。文献 [7] 采用具有记忆选择功能的长短期记

忆网络 (long short-term memory, LSTM) 来学习船

舶操纵的非线性映射，并通过在数据集中人为添

加噪声的方式验证了该方法的鲁棒性。文献 [8-9]
则进一步结合了双向长短期记忆网络 (bidirection-
al long short-term memory, Bi-LSTM)、卷积神经网

络 (convolutional neural networks, CNN) 和注意力

机制 (attention mechanism, AM)，从而显著提高了

模型辨识的准确性。Bai 等 [10] 将残差网络和扩张

因果卷积相结合，提出了一种时间卷积网络 (tem-
poral convolutional network, TCN)，相较于 RNN 及

其变体，TCN 具有更优的预测效果和更快的训练

速度。TCN 近年来已在工业负荷预测 [11]、风力发

电预测[12]、水位预测[13] 等时间序列预测问题上展

现出优越性。然而，传统 TCN 仅能提取序列的单

向时序特征。

尽管利用深度神经网络 (deep neural network,
DNN) 处理时间序列预测时效果优异，但其超参

数的确定没有固定的方法。人工调整超参数将引

入主观因素，从而影响预测效果 [14]。在自然计算

领域中，智能优化算法凭借强大的全局优化性

能、高度的通用性以及并行计算的优势，为求解

问题的最优解提供了一种新的途径 [15]。近年来，

学者们的关注点已经转向将深度学习与自然计算

相结合，设计一种混合预测模型。具体而言，该

混合模型利用智能优化算法自动搜索 D N N
的最优超参数组合。例如，文献 [16] 通过粒子群

算法 (particle swarm optimization, PSO) 优化 TCN
结合 AM 的网络模型超参数，实现了锂电池电荷

的高精度估计。文献 [17] 则通过贝叶斯优化自主

设计全连接神经网络的超参数，从而避免了人为

因素对船舶模型辨识准确性的影响。文献 [18] 改
进了鲸鱼优化算法 (whale optimization algorithm,
WOA)，并用改进后的鲸鱼优化算法优化所提出

的组合神经网络模型的超参数，最终获得了最优

的船舶姿态预测效果。

Deng 等 [19] 在 2023 年提出了一种名为雪融优

化器 (snow ablation optimizer, SAO) 的元启发式智

能优化算法，该算法在数值优化和超参数寻优方

面展现出了优异的性能，并因此受到了学者的广

泛重视。其中，文献 [20] 基于 SAO 实现了无人车

的动力分配；文献 [21] 则结合 SAO 对自主回声状

态网络的超参数进行了调优；而文献 [22] 和 [23]
则分别利用 SAO 解决了变分模态分解和极限学

习机的超参数选择问题。

受上述文献启发，本文将船舶运动建模视为

端到端的序列建模问题。具体而言，首先在 SAO
算法的基础上，提出改进雪融优化器（ improved
snow ablation optimizer, ISAO），以提升深度神经网

络的优化效果。其次，构建了双向时间卷积网络

（bidirectional temporal convolutional network, Bi-
TCN）与 AM 相结合的混合模型 BITCA。进一

步，利用 ISAO 对 BITCA 的超参数进行自主优

化，形成自优化神经网络模型 ISAO-BITCA，并基

于实船航行数据开展实验验证。 

1   问题描述

ψ(◦) ω((◦)/s)
ϕ(◦) v(m/s)

受文献 [9] 的启发，本文研究聚焦于船舶的四

自由度动态特性。具体而言，该系统包含 4 个关

键状态量：航向角 、偏航角速度 、横摇

角 、总速度 ，并涉及一个控制输入量舵
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δ(◦)角 ，从而构成了一个多输入多输出的高维度离

散系统：

x(t+1) = F(x(t),u(t)) (1)
F(·) x(t) =

[ψ(t) ω(t) ϕ(t) v(t)]T u(t) = [δ(t)] t
式中： 表示其非线性状态空间函数，

及 分别表示 时

刻系统的状态量和控制量。

t X(t) U(t)

考虑船舶运动状态具有明显的时间周期性，

为帮助模型全面捕获序列的局部特征及动态特

性，利用滑动时间窗算法 [24] 处理原始数据，截取

后， 时刻状态片段 和控制片段 表示为ß
X(t) = [x(t− l+1) · · · x(t−1) x(t)]
U(t) = [u(t− l+1) · · · u(t−1) u(t)] (2)

则船舶状态空间函数由式 (1) 改写为

Y(t) = F∗(X(t),U(t),W∗, b∗) (3)
Y(t) = x(t+1) t+1

F∗(·) W∗ b∗
式中： 为预测 时刻的船舶状态

量，  表示本文目标预测模型， 和 分别表

示通过网络训练得到的权重矩阵及偏置矩阵。

通过式 (3) 和滑动窗口循环更新，即可实现连

续单步船舶状态预测，进而实现船舶运动模型

辨识。 

2   ISAO-BITCA 混合预测模型
 

2.1    雪融优化器

SAO 受启发于雪在自然环境中融化和升华的

物理变化过程，同时考虑了液态水蒸发为水蒸气

以及水蒸气冷凝为液态水的现象。基于这些物理

先验知识，SAO 算法构建了探索阶段、开发阶段

以及双种群机制。 

2.1.1   探索（布朗运动）

当雪转化为水蒸气时，水蒸气分子会呈现高

度分散且不规律的运动状态。这种运动在某些情

形下与布朗运动相似，即微粒在液体或气体中因

分子热运动而进行的无规则运动。标准的布朗运

动通常可以用均值为 0、方差为 1 的标准正态分

布来表示为

fBM(x;0,1) =
1√
2π
× exp

Å
− x2

2

ã
(4)

Zi

借助标准正态分布均匀步长的特点，有效描

绘了蒸汽扩散运动的特性，从而保证了算法在搜

索空间内更充分的探索。因此，探索过程中的种

群个体 在迭代过程中的位置更新为
Zi(t+1) = Zelite(t)+Bi(t)⊗ (r1× (Zbest(t)−Zi(t))+

(1− r1)× (Z(t)−Zi(t)))
(5)

Zi(t) t i
Bi(t) ⊗

r1 Zbest(t)

式中： 表示 次迭代时种群中第 个个体，

为代表布朗运动的一组随机数向量， 表示

矩阵点积运算， 表示范围 0～1 的随机数，

t Z(t)

Zelite(t)

表示第 次迭代时历史最优个体位置， 表示种

群质心位置， 表示从精英池中随机选择的

个体。计算式分别为

Z(t) =
1
N

N∑
i=1

Zi(t) (6)

Zelite(t) ∈ {Zbest(t), Zsecond(t), Zthird(t), Zc(t)} (7)

Zc(t) =
1
N1

N1∑
i=1

Zi(t) (8)

Zsecond(t) Zthird(t)

Zc(t)

N N1 = 0.5×N

式中： 和 分别代表种群历史第二优、

第三优个体的位置， 表示前 50% 的领导者个

体质心位置， 为种群数量， 表示种群

中领导者的数量。

r1× (Zbest(t)−
Zi(t)) (1− r1)× (Z(t)−Zi(t)) r1

图1直观给出了在二维空间中交叉项

和 的作用。 能够控制

个体向历史最佳个体和种群领导者质心位置的移

动，两组交叉项整合了个体间的相互作用。
 
 

O

X2 最优个体 种群质心 领导者 其他个体

X1

Z(t)

Z
i
(t)

Zbest(t)

r 1×
(Z be

st
(t)−
Z i(
t))

(1−r1)×(Z(t)−Zi(t))

 
图 1    SAO 交叉项作用示意

Fig. 1    Schematic diagram of the interaction between SAO
cross-terms

  

2.1.2   开发（度日法）

当雪融化为液态水时，种群将围绕最优个体

进行位置更新，以实现更高质量解的开发。同

时，利用经典的度日法模型对雪融化过程进行建

模，其计算公式为

M(t) = RDDF(t)×T (t) =
Å

0.35+0.25× et/T −1
e−1

ã
× et/T

(9)
M(t) T (t) T

RDDF(t)

式中： 表示融雪率， 表示日均气温， 为最

大迭代次数， 代表范围为 0.35～0.60 的随迭

代次数变化的度日系数。在 SAO 的开发阶段，种

群的位置更新公式为

Zi(t+1) = M(t)×Zbest(t)+Bi(t)⊗
(r2× (Zbest(t)−Zi(t))+ (1− r2)× (Z(t)−Zi(t)))

(10)

r2式中 为范围−1～1 的随机数。 

2.1.3   双种群机制

雪在融化成液态水后仍然可以转化为水蒸
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N Na

Nb Na

Nb

气，维持进一步的探索过程。这意味着随着迭代

次数的增加，高度分散的不规则运动将逐渐占据

主导地位，从而使算法更倾向于探索。为更好地

平衡开发和探索，SAO 引入了双种群机制。在初

始化阶段，种群数量 被等分为探索种群 和开

发种群 。在算法每次迭代位置更新前， 及

的数量调整公式为ß
Na = Na+1
Nb = Nb−1 , Na < N (11)

 

2.2    改进雪融优化器

由于 SAO 提出的时间相对较短，目前关于它

的应用研究和改进措施仍显不足 [25]。为显著提

高 SAO 在 DNN 优化方面的效率，进而在有限的

硬件资源上实现更高精度的船舶运动建模，本文

在 SAO 的基础上，通过融入 4 种改进策略，创新

性地提出了一种 ISAO 算法。 

2.2.1   动态反向学习 (DOL)

D
Ub Lb

Z

与其他的智能优化算法类似，SAO 采用随机

种群初始化策略。假设优化变量的维度为 ，搜

索空间的上下界分别为 和 ，则整个种群的初

始化位置 的生成式为

Z = Lb+ r3× (Ub− Lb) (12)
r3 N D式中： 表示一个 行、 列的随机数矩阵，其范

围为 0～1。
然而，这种初始化策略虽然能使种群在搜索

空间内保持一定的分散度，但由于未充分考虑解

的质量，因此可能会对算法的收敛速度和搜索效

率产生不利影响[26]。文献 [27] 提出了一种动态反

向学习 (dyamic opposite learing, DOL) 种群初始化

策略，该策略通过在非对称的动态空间内实现种

群的反向映射，极大地提高了算法获得全局最优

解的概率。利用 DOL 策略生成的新种群：

Znew = Z+ r4× (r5× (Lb+Ub− Z)− Z) (13)
r4 r5 N D式中： 及 分别为 行、 列范围在 0～1 的随机

数矩阵。

Z Znew ZDOL = Znew∪ Z
ZDOL N
将 及 合并为 ，并通过计

算 适应度，选择前 优的个体作为 ISAO 的初

始种群。DOL 策略能够有效降低 ISAO 对种群初

始化的敏感度，并提升算法在早期迭代时的收敛

速度。 

2.2.2   贪心选择

SAO 直接利用式 (9)～(10) 实现双种群的位

置更新。然而，有时更新后的位置适应度值可能

会比更新前更差，这导致 SAO 容易陷入局部最优

解，从而影响算法的开发效率。贪心选择策略能

够在种群更新位置时动态决定是否改变个体的位

置，从而避免丢弃较优的种群位置。其数学表达

式为

Zi(t+1) =
ß

Zi(t), fc(Zi(t)) ⩽ fc(Zi(t+1))
Zi(t+1), fc(Zi(t)) > fc(Zi(t+1)) (14)

fc(·)式中 表示适应度函数。通过融入贪心选择策

略，ISAO 算法能够进一步平衡开发和探索能力，

从而全面提升算法的寻优精度。 

2.2.3   Levy 飞行

RLe

Levy 飞行是一种随机过程，能够产生具有大

范围跳跃步长的概率分布，因此常被用于增强优

化算法的全局搜索能力 [ 2 8 ]。在量子力学领域，

Levy 飞行也常被用于描述粒子复杂的运动状

态。基于这一先验知识，ISAO 算法引入 Levy 飞

行来替代布朗运动在种群位置更新中的作用，从

而能更准确地模拟水蒸气和液态水在搜索空间内

的移动，同时避免算法陷入局部最优。Levy 飞行

的步长矩阵 的计算方法为

RLe =
µα

|υ|1/β
(15)

α =

ï
Γ(1+β)× sin(πβ/2)
Γ((1+β)/2)×β×2(β−1)/2

ò1/β

(16)

µ υ N D

β

式中： 和 分别表示 行、 列服从标准正态分

布的随机数矩阵，参数 本文取 1.5。 

2.2.4   螺旋进攻机制

P P < 0.5

为了提高 ISAO 算法的全局搜索能力并增加

种群多样性，本文在 ISAO 的探索阶段融入了

WOA 算法的螺旋进攻机制。同时，通过概率切

换实现两种位置更新策略。具体地，随机生成的

范围在 0～1 的概率因子 ，当 时，种群的

更新方式为

Zi(t+1) = Zelite(t)+ |Zbest(t)−Zi(t)| × ebl× cos(2πl) (17)
b l

P ⩾ 0.5

式中：参数 本文取 1， 表示−1～1 的随机数。当

时，ISAO 根据式 (5) 和 Levy 飞行实现位置

更新。 

2.2.5   ISAO 算法流程

综上所述， ISAO 算法完整的种群位置更新

方程：

Zi(t+1) = Zelite(t)+Ri
Le(t)⊗ (r1× (Zbest(t)−Zi(t))+

(1− r1)× (Z(t)−Zi(t))), P ⩾ 0.5, i ∈ ia

(18)

Zi(t+1) = Zelite(t)+ |Zbest(t)−Zi(t)| × ebl× cos(2πl)
P < 0.5, i ∈ ia

(19)

Zi(t+1) = M(t)×Zbest(t)+Ri
Le(t)⊗ (r2× (Zbest(t)−

Zi(t))+ (1− r2)× (Z(t)−Zi(t))), i∈ ib

(20)

ia ib Na Nb N式中 及 分别代表 及 在种群 中的索引。

此外，ISAO 算法整体流程通过如图 2。
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图 2    ISAO 算法流程
Fig. 2    ISAO algorithm flowchart

  

2.3    ISAO 性能评估 

2.3.1   测试环境

仿真实验在搭载 Intel i7-12700H CPU、NVIDIA
RTX 3060 显卡、16 GB DDR5 内存、512 GB 硬盘

的 Win11 x64 操作系统上实现。

T = 500 N = 50
D = 30

鉴于文献 [19] 已经充分证实了 SAO 算法的

有效性，考虑篇幅限制，本文仅将 ISAO 与 SAO
算法及 WOA 算法[29] 进行性能对比。为确保实验

的公平性，选择 CEC2017 基准测试函数来全面评

估算法的性能。算法分别进行 30 次独立实验，设

置参数为：最大迭代次数 ，种群规模 ，

变量维度 。 

2.3.2   性能分析

参照文献 [30] 的测试方法，从 CEC2017 函数

库中选取单峰函数 F1，多峰函数 F4～F6，混合函

数 F17～F19 以及组合函数 F28～F30 作为本文的测

试函数。同时，利用 30 次独立实验的均值及标准

差，分别评估算法的寻优精度及稳定性。

表 1 给出了 CEC2017 测试函数中不同算法的

测试结果，同时图 3 给出了部分测试函数在 30 次

独立实验中的平均收敛曲线。通过分析实验结

果，可以清晰地看到，本文提出的多策略对 SAO
算法的改进效果显著。其中，所采用的 DOL 显著

提高了算法的初始解质量，并确保了算法在早期

迭代时具有更快的收敛速度和更高的稳定性。这

确保 ISAO 对 DNN 优化的效率。贪心选择策略

和 Levy 飞行保证了算法在开发和探索之间取得

平衡，从而避免了陷入局部最优解，同时保证了

寻优的精度。ISAO 算法融合了 WOA 算法独特

的螺旋进攻机制提升了算法的全局寻优力，特别

是在处理复杂函数的寻优问题时，其性能相较于

WOA 提升了数倍。
 
 

表 1    不同算法性能对比
Table 1    Performance comparison of different algorithms

 

函数 统计数量 ISAO SAO WOA

F1

标准差 2.40×103 5.10×103 8.37×108

均值 2.39×103 5.21×103 2.01×109

F4

标准差 1.69×101 1.64×101 2.41×102

均值 4.96×102 4.99×102 9.05×102

F5

标准差 1.08×101 3.19×101 4.98×101

均值 5.41×102 5.55×102 8.23×102

F6

标准差 6.55×10−2 2.64×10−1 1.12×101

均值 6.00×102 6.00×102 6.79×102

F17

标准差 1.63×102 2.03×102 2.48×102

均值 1.94×103 2.04×103 2.70×103

F18

标准差 2.12×105 5.76×105 8.09×106

均值 2.41×105 6.33×105 9.75×106

F19

标准差 2.45×103 6.08×103 1.34×107

均值 5.05×103 6.01×103 1.23×107

F28

标准差 1.33×101 2.29×101 1.91×102

均值 3.21×103 3.23×103 3.64×103

F29

标准差 1.52×102 1.91×102 6.73×102

均值 3.51×103 3.70×103 5.22×103

F30

标准差 2.65×103 5.10×103 4.64×107

均值 8.57×103 1.04×104 4.41×107
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图 3    平均收敛曲线

Fig. 3    Average convergence curves
 

此外，与 SAO 算法相比，ISAO 不仅大幅提升

了算法的寻优精度，还同时增强了算法的稳定

性。而在 DNN 超参数的优化过程中，由于需要

消耗大量的计算资源，ISAO 确保了更稳定、更高

效的优化过程。 

2.4    BITCA 网络模型 

2.4.1   双向时间卷积网络 (Bi-TCN)
TCN 是 Bai 等[10] 在 2018 年基于 CNN 结构提

出的一种全新网络结构。它融合了 CNN 和 RNN
的优点，不仅能高效提取船舶多维度的空间特

征，还能记忆船舶运动的历史信息。然而，TCN
的一个局限在于它只能提取船舶的前向特征，无

法捕获反向的时间关联性，而船舶的运动实际上

具有明显的双向时间关联性。为了克服这一局

限，本文提出了 Bi-TCN，旨在捕获船舶运动的隐

藏特征，从而全面挖掘船舶的运动规律。

RFCNN 获得序列感受野范围 ：

RF = 1+Nc× (Nk −1) (21)

Nc Nk

然而，这种设计存在很大的局限性。为了扩

大感受野以便网络能够记忆整个序列，必须增加

CNN 的层数 或卷积核的宽度 ，但无论采取哪

种方法，都会增加模型的复杂性，并可能引发网

络退化或梯度消失（爆炸）等问题。因此，TCN 通

过利用因果膨胀卷积和残差连接来降低模型复杂

性，并提高模型训练的稳定性。而 Bi-TCN 则在

正向 TCN 的基础上加入了反向 TCN，并将双向

的 TCN 的计算结果进行特征融合。

1) 因果膨胀卷积

x = (x1, x2, · · · , xT ) y = (y1,y2, · · · ,yT )

T
yT

x ∈ Rn t

因果卷积通过在序列前进行 0 填充，从而对

输入序列 实现 的

输出，在保证序列长度不变的同时，使 时刻的输

出 仅取决于当前时刻前的输入。而膨胀卷积能

在保证感受野不变的同时降低层数，对于输入序

列 ，膨胀卷积隐藏层在 时刻输出为

h(t) =
k−1∑
i=0

fn(i) · xt−d∗i
(22)

fn(·) k d∗i = 2i−1式中： 表示卷积运算， 代表卷积核大小，

i t−d∗i

Nc Nk

表示第 层的膨胀系数， 表示过去的方向。通

过结合因果膨胀卷积，TCN 感受野范围大小与

及 由式 (21) 的线性增加扩展为式 (23) 的指

数型增长，从而简化了模型。

RF =

Nc∑
i=1

(Nk −1) ·d∗i +1 (23)

Nc = 3 Nk = 2 d∗ = [1,2,4]图 4 给出了一个 、 、 的

因果膨胀卷积结构，该结构确保 TCN 能够记忆更

大范围的历史信息。
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图 4    因果膨胀卷积

Fig. 4    Causal dilated convolution
 

2) 残差连接

然而，网络过深仍然会影响模型训练的稳定

性。为了解决这个问题，TCN 采用了多种策略：

首先，通过权重归一化来提高模型训练速度；其

次，使用 ReLU 激活函数来增强模型的非线性表

达能力；再者，利用 Dropout 层来避免模型过拟

合；最后，通过残差连接结合因果膨胀卷积构建

残差块。残差块的计算表示为

XN = fReLU(F(XN−1)+ fcon1(XN−1)) (24)

XN−1 XN

fReLU(·) F(·) fcon1

1×1

式中： 及 分别表示残差块的输入及输出，

表示 ReLU 激活函数， 为残差网络，

表示用于调整残差张量的 卷积。

3) 特征融合

图 5 给出了 Bi-TCN 的结构以及残差块的

细节。后向 TCN 首先通过序列反转操作来调

换序列的顺序，并使用多个与前向 TCN 相同的

残差块来提取后向特征。为了最大限度地保留前

后向 TCN 提取到的信息，Bi-TCN 通过深度串联

层将两组序列的计算结果进行叠加，该计算过

程为

h(t) = fconcat(hf(t),hb(t)) =
ñ

hf(t)

hb(t)

ô
(25)

hf(t) hb(t)

h(t)

式中： 及 分别表示前向及后向 TCN 的计

算结果， 表示 Bi-TCN 层运算结果。
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图 5    Bi-TCN 结构

Fig. 5    Structure of Bi-TCN 

2.4.2   注意力机制 (AM)
Bi-TCN 虽然能够捕获船舶运动序列的长期

依赖关系和全局信息，但其在特征选择方面的能

力尚有不足，这可能导致信息的遗忘和浪费。而

注意力机制 [31] 则可以对特征通道进行自适应加

权，使模型能够聚焦于部分关键时刻的船舶状

态，从而提高对船舶的预测效果。

YamAM 层的输出结果 ：

Yam = Softmax
ÅQKT

√
dk

ã
V (26)

Q K V式中： 、 、 分别表示 AM 中查询、键、值矩阵，

其计算公式为

Q =WqXam (27)

K =Wk Xam (28)

V =WvXam (29)
Xam Wq Wk Wv Q

K V dk

式中： 为 AM 层的输入， 、 、 分别为 、

、 的投影矩阵， 为矩阵维度大小。 

2.4.3   整体网络结构

本文提出的 BITCA 模型的网络结构如图 6
所示，其中每层网络的具体结构描述如下。

1) 输入层：使用滑动窗口算法截取船舶运动

的序列片段作为输入序列，以帮助模型捕获船舶

运动的周期关联性。

2)Bi-TCN 层：将输入序列和反转后的输入序

列分别送入前向和后向 TCN 中，以提取空间、时

间维度下的特征。随后，它将前向和后向 TCN 的

计算结果进行特征融合。

3)AM 层：对 Bi-TCN 层的输出结果进行自适

应加权处理，以减少在传递历史信息过程中的特

征损失，并使模型能够专注于重要特征。

4) 输出层：利用单层的 LSTM 网络传递序列

片段信息，并将最后一个单元的计算结果输出至

全连接层进行维度调整，输出预测结果。
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图 6    BITCA 模型结构

Fig. 6    BITCA model structure
 
 

2.5    ISAO-BITCA 混合预测模型

在 ISAO-BITCA 混合预测模型中，BITCA 神

经网络模型被用于实现船舶运动状态的预测，而

ISAO 智能优化算法则用于优化其超参数。ISAO-
BITCA 混合模型通过将神经网络与自然计算相

结合，实现了自优化神经网络的设计。图 7 给出

了 ISAO-BITCA 混合模型的整体优化流程。具体

步骤描述如下：

1) 数据预处理。将测量到的船舶运动数据进

行归一化处理。

x =
x̂− x̂µ

x̂σ
(30)

x̂ x̂µ x̂σ式中； 为原始序列， 及 分别表示原始序列的

均值及标准差。

接着将处理后的数据按比例划分为训练集、

验证集和测试集。

2) 初始化。对 ISAO 算法及 BITCA 模型进行

初始化，并确定部分模型固定的超参数。

Ltr Lva

3)ISAO 优化。将 BITCA 模型的训练过程嵌

入到 ISAO 算法的优化过程中，使用训练损失

和验证损失 的平均值作为 ISAO 算法的适应

度函数，以避免模型过拟合。适应度函数的计算

式为
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fc(x) =
Ltr+Lva

2
(31)

当算法迭代达到设定的上限时，输出最优的

超参数组合。随后，将最优超参数组合部署到

BITCA 模型中进行训练，以建立船舶运动学

模型。
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图 7    ISAO-BITCA 优化流程

Fig. 7    ISAO-BITCA optimization process
  

3   船舶运动建模
 

3.1    数据集

本文所采用的船舶非参数化建模策略要求将
数据集划分为训练集、验证集和测试集 3 类。其
中，训练集用于训练模型，验证集则用于优化模
型的超参数，测试集则用于评估模型的泛化性
能。本文以国际基准船 KVLCC2 为研究对象，利
用 SIMMAN 2008 会议提供的 KVLCC2 船在
HSVA 静水域水池中进行 Z 型操纵机动时所采集
到的真实数据，作为数据集进行船舶运动建模仿
真实验。具体而言，将 15°/5°、25°/5°、35°/5° Z 型
机动数据共 11 573 组样本作为训练集，20°/5° Z 型
机动数据共 3 531 组样本作为验证集，30°/5° Z 型
机动数据共 3 991 组样本作为测试集。所有样本
的采样时间间隔为 0.05 s。

RMAE

RRMSE

为了量化模型的泛化性，选用了平均绝对误
差 (mean absolute error, MAE) 和均方根误差

(root mean square error, RMSE) 作为性能评价
指标。其中，MAE 对所有预测误差等同对待，而
RMSE 对异常值更为敏感，其计算式分别为

RMAE =
1
Nd

Nd∑
i=1

|yi− ŷi| (32)

RRMSE =

Ã
1
Nd

Nd∑
i=1

(yi− ŷi)2 (33)

Nd yi ŷi i式中： 为样本数量， 及 分别表示第 组样本的

真实值及预测值。 

3.2    超参数优化

ρ1 = 0.9 ρ2 = 0.999

dk

使用 Adam 算法训练模型，其中学习率为
0.001，最大迭代次数为 100，批量大小设定为 256，
指数衰减率 、 。为了平衡预测精
度和模型复杂性，将滑动窗口的宽度设置为 10，
同时设置 TCN 残差块的数量为 2。除此之外，使
用 ISAO 算法来自动优化 BITCA 模型中的其余超
参数，这些超参数包括 Bi-TCN 层中卷积核的宽
度及卷积核的数量、AM 层矩阵维度大小 以及
输出层中 LSTM 层的单元数。

为证明 ISAO 的有效性，在 BITCA 模型的超
参数优化实验中使用了 SAO 以及经典的 PSO 算
法和遗传算法 (genetic algorithm, GA) 作为对比算
法。图 8 给出了所有算法在优化过程中模型适应
度值的变化曲线。由于 DOL 的初始化效果，相较
于其他模型，ISAO 在首次迭代时便能达到一个相
对较低的适应度值。在接下来的 6 次迭代中，适
应度值发生了显著的变化，这表明 ISAO 能够迅
速搜索到合适的超参数组合。然而，在随后的
14 次迭代过程中，最优适应度值保持稳定不变，
这表明模型已经达到了预测性能的峰值状态。相
比之下，其他对比算法在大约 11 次迭代后才搜索
到较优的超参数组合。当迭代次数达到上限时，
ISAO 相较于其他算法搜索到了更优的超参数组
合，从而进一步提升了船舶的建模精度，充分发
掘了 BITCA 模型的性能潜力。相较于其他算法，
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ISAO 高效的优化效率确保了在计算资源受限时，
能够通过相对较少的迭代次数来确定更优异的超
参数组合。表 2 给出了超参数搜索范围以及 ISAO
算法最终的寻优结果。
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图 8    ISAO 优化过程

Fig. 8    ISAO optimization process
 

 
 

表 2    超参数搜索范围及结果
Table 2    Range of hyperparameter search and results

 

超参数 范围 最优结果

Bi-TCN卷积核宽度 [3,6] 5
Bi-TCN卷积核数量 [32,128] 35

dk注意力机制 [32,128] 100

LSTM单元数 [32,128] 74
  

3.3    对比实验

将表 2 中 ISAO 搜索到的最优超参数组合应
用到 BITCA 模型中进行训练，得到最终的混合辨
识模型 ISAO-BITCA，以实现对船舶运动的建
模。为了证明其对船舶运动建模的有效性和性能

优越性，选用未优化的 BITCA、Bi-TCN、TCN-
AM[18]、LSTM[7]、BP(back propagation) 模型[17] 作为
对比模型。所有对比模型与 ISAO-BITCA 模型采
用相同的数据集、训练参数、输入输出层设计，仅
在隐藏层的结构设计上存在区别。

在 BITCA 模型中，TCN 残差块的卷积核宽度
设置为 3，卷积核数量设为 64，同时，注意力机制
的维度大小和 LSTM 的单元数均被设定为 64。
同时 Bi-TCN 和 BITCA 模型在隐藏层的其他超参
数设置上与 ISAO-BITCA 模型保持一致，而其他
对比模型隐藏层的超参数设定则遵循参考文献中
的描述。

图 9(a) 给出了测试集 (30°/5° Z 型机动) 中各
模型对船舶四维状态的预测结果，预测误差在
图 9(b) 中给出。

通过分析预测结果，可以发现，在船舶进行
Z 型机动的过程中，其航向角及偏航角速度呈现
出明显的时间趋势。各预测模型均能准确地捕捉
船舶的时序关联性，从而达到较高的预测精度。
然而，当航向角及偏航角到达拐点时，TCN-AM、
Bi-TCN 和 LSTM 模型均出现了较大的预测误
差。相比之下，具有合理超参数的 BP 模型通过
利用较多的隐藏层神经元数量，表现出了精确的
预测效果，并展现出了较强的非线性映射能力。
本文所提出的 ISAO-BITCA 模型，则凭借更优的
超参数组合以及独特的网络性能优势，进一步提
升了船舶运动预测的精度。
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图 9    测试集中船舶状态预测对比

Fig. 9    Comparison of ship status prediction in the test set

在船舶进行 Z 型机动时，其横摇角及总速度

的变化呈现出非平稳的特点，这给实现高精度预

测带来了更严峻的挑战。基于 TCN 的 4 种模型

均能将船舶的横摇角及总速度预测误差控制

在 0.15°及 0.06 m/s 之内，这凸显了 TCN 模型在特

征挖掘方面的显著优势。同时，本文也注意到

BP 模型在横摇角及总速度的预测精度上有所降

低。相比之下，LSTM 模型则表现出了最差的预

测精度，在横摇角及总速度的预测上，其误差分

别超过了 0.2°及 0.1 m/s。而本文提出的 ISAO-BITCA
模型则将横摇角和总速度预测误差分别控制

在 0.06°及 0.03 m/s 之内，充分展现了其预测精度

优势。

表 3 及表 4 分别量化对比了所有预测模型在

验证集及测试集中船舶四维度运动上的性能指

标。从表中可以看出，本文所提出的 BITCA 预测

模型具有较好的稳定性，在面对船舶 4 种截然不

同的状态变化时，均能准确地捕捉到船舶的变化

规律，进而实现高精度的运动建模。而拥有最优

超参数组合的 ISAO-BITCA 模型则进一步提高了

预测准确性。在连续 Z 型机动预测任务中，该模

型未出现极端预测值，表现出了稳定的预测性

能，其 RMSE 及 MAE 性能指标相较于 BITCA 模

型均有所降低，这体现了利用 ISAO 算法优化神

经网络超参数的有效性和可行性。
 

表 3   验证集性能指标对比
Table 3    Comparison  of  performance  metrics  for  valida-

tion sets
 

预测状态 预测模型 MAE RMSE

航向角/(°)

ISAO-BITCA 0.053 0.065

BITCA 0.208 0.223

TCN-AM 0.157 0.177

Bi-TCN 0.114 0.131

LSTM 0.132 0.167

BP 0.078 0.100

续表 3

预测状态 预测模型 MAE RMSE

偏航角速度/((°)/s)

ISAO-BITCA 0.031 0.039

BITCA 0.047 0.060

TCN-AM 0.102 0.128

Bi-TCN 0.081 0.099

LSTM 0.081 0.101

BP 0.093 0.117

横摇角/(°)

ISAO-BITCA 0.007 0.009

BITCA 0.009 0.011

TCN-AM 0.015 0.018

Bi-TCN 0.012 0.015

LSTM 0.027 0.036

BP 0.016 0.020

总速度/(m/s)

ISAO-BITCA 0.003 0.004

BITCA 0.007 0.009

TCN-AM 0.004 0.005

Bi-TCN 0.013 0.015

LSTM 0.013 0.016

BP 0.012 0.015

 

表 4   测试集性能指标对比
Table 4    Comparison of performance metrics for test sets

 

预测状态 预测模型 MAE RMSE

航向角/(°)

ISAO-BITCA 0.094 0.123
BITCA 0.228 0.268

TCN-AM 0.165 0.195

Bi-TCN 0.204 0.268

LSTM 0.210 0.283

BP 0.184 0.237

偏航角速度/((°)/s)

ISAO-BITCA 0.044 0.056
BITCA 0.060 0.078

TCN-AM 0.095 0.131

Bi-TCN 0.104 0.138

LSTM 0.129 0.174

BP 0.135 0.187
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为了探究不同预测步长对预测精度的影响，将
预测步长从 1 逐步增加至滑动窗口宽度 10，同时预
测时间也从 0.05 s 延长至 0.5 s。在此过程中，将
ISAO-BITCA 模型与其他预测模型进行了全面比
较。图 10(a) 和 (b) 分别给出了各预测模型在验证集
和测试集上对船舶四维状态建模的平均 RMSE 变化
情况。结果显示，随着预测步长的增加，预测误差
逐渐累积，导致预测精度呈现下降趋势。虽然
LSTM 模型在建模数据的长期依赖性方面表现出
色，从而在多步长预测方面表现较为优异，但 ISAO-
BITCA 模型在此情况下依然保持着最优的预测精
度，其性能显著高于其他对比模型，为船舶连续的机
动预测提供了一种高精度的解决方案。

为了进一步验证 ISAO-BITCA 模型的泛化能
力，本文选用了 KVLCC2 在海洋中执行 10°/10° Z
型机动时的数据进行评估。值得注意的是，训练
集中的数据来源于 HSVA 水池的拖拽测量，这一
来源可能会引入一定的数据差异。图 11 给出了
ISAO-BITCA 模型的预测结果，结果显示：即使在
海洋环境中面临更为严重的外界扰动， ISAO-
BITCA 模型依然能够较为准确地预测船舶的四
维状态，这充分展现了其强大的泛化能力。
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图 10    不同预测步长的平均 RMSE 对比

Fig. 10    Comparison  of  average  RMSE  for  different  pre-
diction steps
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续表 4
预测状态 预测模型 MAE RMSE

横摇角/(°)

ISAO-BITCA 0.013 0.016
BITCA 0.014 0.017

TCN-AM 0.027 0.032

Bi-TCN 0.022 0.027

LSTM 0.051 0.061

BP 0.029 0.035

总速度/(m/s)

ISAO-BITCA 0.005 0.006
BITCA 0.008 0.010

TCN-AM 0.008 0.010

Bi-TCN 0.013 0.016

LSTM 0.020 0.034

BP 0.017 0.021
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图 11    海洋中 Z 型机动预测结果

Fig. 11    Prediction results of Z-type maneuver in the ocean
  

4   结束语

船舶运动序列因其非平稳、非线性的特点，

极大地增加了建立准确船舶运动模型的难度。本

文以 KVLCC2 船为研究对象，提出了一种名为

ISAO-BITCA 的自优化神经网络模型。该模型能

够同时针对船舶的航向角、偏航角、横摇角及总

速度进行高精度、高效率的运动建模。通过实验

分析，得出以下结论：

1) 与 TCN-AM 模型相比，本文提出的 BITCA
模型利用双向 TCN 进一步全面提取了船舶运动

序列中的双向历史信息。因此，在测试集中，其

RMSE 值最多降低了 46.9%。与 Bi-TCN 模型相

比，BITCA 模型通过引入 AM 降低了特征损失，

提高了模型的表达能力，使得在测试集中，其

RMSE 值最多降低了 43%。这充分证明了 BITCA
模型的有效性，能够提供更准确的船舶运动预测。

2) 本文提出的 ISAO 算法在 SAO 算法的基础

上进一步优化了开发与探索之间的平衡。在复杂

的 CEC2017 基准测试函数中，ISAO 算法相较于

SAO 算法显著提升了寻优精度及寻优稳定性。

同时，利用 ISAO 算法优化的 BITCA 模型进一步

提高了建模的准确性，为船舶运动建模领域提供

了一种低成本、高效率、高精度的解决方案。
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