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摘  要：[目的]为解决以物理模型或者神经网络模型的单模式船舶运动状态预测方法适用性和精

准度不足的问题，[方法]利用物理模型和长短期记忆网络相结合的方法对船舶运动状态进行预测分析，

通过改变物理参数获得不同类型船舶的特性，融合 Transformer 对混合模型的稳定性和可行性进行验

证。[结果]结果表明：相对于单模式模型，该协同模型在预测精度方面表现出明显优势，在模拟数据

集下获得了良好的效果，且在实船数据下表现也较好，其中预测误差均控制在 5%以内，决定系数稳

定在 0.85 以上。[结论]研究成果可为船舶运动状态预测提供一定参考。 
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Abstract:  [Purpose] To address the limitations in applicability and accuracy of single-mode ship motion 

state prediction methods using physical models or neural network models, [Method] the combination of 

physical model and long short-term memory network is used to predict and analyze the ship motion state, 

and the characteristics of different types of ships are obtained by changing the physical parameters, and the 

stability and feasibility of the method are verified by Transformer. [Result] The results show that compared 

with the single-mode model, the collaborative model has obvious advantages in prediction accuracy and 

effect, in which the error percentage is within 5%, and the coefficient of determination is stable above 0.85, 

[Conclusion] The research results can provide some references for predicting the motion state of ships. 

Key words:  prediction of ship status; physical model; long short-term memory network; Transformer 

 

0  引言 
在全球经济迅速发展的大环境下，成本效益显

著且运输能力强大的海运成为物流领域的首选方案。

为了避免碰撞、搁浅等潜在风险，保障航行安全与

效率，科研及工业领域着手深入研究船舶运动态势。

开发精确的动力学模型和稳定的数据驱动模型，能

够对船舶的运动状态进行监测和预测，保障海上航

行安全。目前，关于船舶运动状态的预测与分析主

要分为模型驱动、数据驱动和协同驱动等3种方法。 

基于模型的方法主要通过物理模型制定一个线

性回归模型，采用数值模拟、模型试验或实船数据

来确定参数。该方法最大优势在于可以用一个小的

数据集来校准，以参数化的方式找到一个最优函数，

并查看已识别的参数以检查模型的有效性。LANG
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等[1]利用基于速度-功率模型试验的物理信息对静

水中船舶的期望航速进行建模，结合极端梯度提升

算法估计实际天气条件下的航速。结果表明，当数

据量足够时，该方法可以将速度预测的精度提高30%

左右；当数据量有限时，也能显著提高预测结果。

WANG等[2]对扩展卡尔曼滤波和Unscented Kalman

滤波器等2种模型进行修改，使其能够与离散时间测

量兼容，在不同场景下实现了船舶操纵数据的预测。

结果表明，扩展卡尔曼滤波与三坐标测量机相结合

有不稳定的趋势，而其他情况下更稳定。GAO等[3]

引入了一个物理假设来平衡计算的复杂性和准确性，

采用3次样条插值和历史轨迹实现，结合了TPNet和

LSTM的优点，不仅易于实现，适合于实时分析，

还具有较高的预测精度。同时，通过长江江苏段的

一 艘 渡 船 数 据 验 证 了 该 方 法 的 有 效 性 。

PAPADIMITRAKIS等[4]利用径向基函数框架进行

航迹预测，以实际的船舶自动识别系统（Automatic 

Identification System, AIS）数据为训练对象，采用

模型预测控制器解决了多船控制的问题。 

基于数据驱动的方法提供了简约的非参数模型，

该方法不依赖于科学知识，但需要比纯物理模型更

多的数据进行校准。RONG等[5]将船舶运动预测分

解为横向和纵向进行概率计算，利用连续概率分布

对未来船舶航迹位置的不确定性进行了描述。将3

个月的AIS数据用于训练和测试概率轨迹预测模型。

结果表明，该方法具有较高的预测精度，满足实时

应用的要求。LIU等[6]提出了一种基于长短期记忆

（Long Short-Term Memory, LSTM）的智能数据驱

动的船舶轨迹预测框架，并对混合损失函数进行了

重构，使轨迹预测框架在不同的试验条件下更加可

靠和稳健。在此基础上，对实际舰船轨迹进行了定

量和定性试验，证明了该方法在精度和鲁棒性方面

都能达到较好的轨迹预测效果。LEE等[7]将长短期

记忆网络和卷积神经网络相结合，对一个新的海洋

环境进行了确定性预测，并根据输入数据和神经网

络结构对测试结果的准确性和可靠性进行了研究。

结果表明，该编解码系统能够有效考虑船舶水动力

模型中的运动记忆效应和波浪激励，实现船舶运动

预测。TANG等[8]通过长短期记忆模型提出了轨迹预

测方法，采用天津港的AIS的数据对所提出的模型

进行了训练和测试。试验结果表明，该模型可以准

确预测船舶的运动轨迹，适用于自主导航系统。

MURRAY等[9]提出了一种应用机器学习来推断相

关轨迹段的方法，采用历史AIS数据来预测船只的

未来轨迹，该方法产生了较好的结果，具有较高的

分类精度和较低的预测误差。KAWAN等[10]提出了

一种灵活的支持向量回归以解决回归问题，对海量

船舶传感器生成的数据集进行敏感性分析，将高度

显著的属性作为输入特征，利用非线性函数映射成

高维特征，实现船舶运动预测的支持向量回归模型。

结果表明，所提出的系统结构能够有效预测不同的

船舶运动属性。 

基于协同模型的方法结合了基于物理模型的方

法和数据驱动的方法。KANAZAWA等[11]利用机器

学习模型补偿基于物理模型所产生的位置误差，并

对未来的轨迹进行预测，通过模拟试验和全尺寸试

验进行验证。结果表明，基于物理模型的精度和数

据量在一定程度上是互补的，预测效果较好。

SKULSTAD等[12]提出了一种基于船舶监督机器学

习（Machine Learning, ML）模型与船舶动力学模型

相结合的船舶位置预测工具，减少了典型的纯数据

驱动预测中遇到的黑箱因素。结果表明，基于数据

的ML模型能显著提高预测精度。WANG等[13]将模

型估计的船舶状态集成到校准器中，对信息进行解

释和结转，并在Gunnerus号科考船上进行了仿真和

全尺寸试验。结果表明，该模型大大提高了科考船

的预测能力。SCHIRMANN等[14]将脊回归和神经网

络模型用于船舶状态预测，并使用波浪模型参数作

为输入进行了训练和测试。SKULSTAD等[12]将船舶

的监督机器学习ML模型集成到船舶动态模型中来

提供位置预测，机器学习模型被用作未建模行为的

补偿器，增加了预定知识的数量，减少了纯数据驱

动预测器中典型的黑箱因素，并利用Gunnerus的历

史数据验证了该方法。结果表明，ML模型的加入显

著提高了预测精度。 

上述研究推动了船舶运动状态预测领域的发展。

对于单独的模型驱动和数据驱动，前者模型中参数

识别的实践相当敏感，需要花费大量的时间和成本

来构建寻找合理的参数，对数据集的质量要求很高；

而纯数据驱动的模型没有科学的可解释性，且忽略

了基于物理模型中的领域知识。2种方法的结合和协

同，是以数据驱动的方式将物理模型所产生的轨迹

补偿或映射为真实的轨迹，同时保持了物理模型的

稳定性，但这种策略对物理模型和数据集的要求较

高，难以同时满足两者的要求。为了解决该问题，

本文在物理模型和神经网络模型相结合的基础上，

通过约束物理模型中的参数，同时融合Transformer

和LSTM，加强了两者的可解释性和可维护性，从

而有效增强数据的特征性并提高模型的准确性。 

1  船舶运动状态预测方法 
1.1  船舶数学模型  

考虑到船舶大多处于欠驱动状态，且螺旋桨和

方向舵有限，本文只考虑水平面3自由度运动，即横

荡、纵荡以及艏摇，并建立船舶3自由度运动响应状

态的数学仿真模型。 
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式（11）和式（12）中：ρa为空气密度；Cx、Cy、

Cn为水平运动风系数；Loa为船长；AFw和ALw分别为

正面和侧面投影区；Vrw为相对风速；γrw为相对船首

的迎风角；Vw为风速；βw为风向。 

2）波浪模型 

波浪载荷τwave
[17]的计算式为 
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（14） 

式（13）和式（14）中：为海水密度；为波长；

为波浪的遭遇角；L为船舶纵向长度；ξ为平均波

浪幅值；C1、C2和C3分别为3自由度的波浪载荷系数。 

3）流载荷模型 

流载荷的计算方式有2种：1）通过模型试验、

计算流体力学（Computational Fluid Dynamics, CFD）

的方法或者经验公式得到[18-20]；2）通过运动方程的

相对流速，以阻尼的方式表达流的作用。本文采用

第2种方式来考虑流载荷的影响，通过相对流速表征

海流与船舶运动状态之间的关系。 

通过风、浪、流干扰模型、推进器推力以及船

体数学模型，计算了船体上的总力和力矩，并得出

加速度矢量。 

1.3  长短期记忆网络 

传统的循环神经网络（Recurrent Neural Network, 

RNN）网络存在梯度消失以及爆炸的问题。作为

RNN的变式，长短期记忆网络（Long-Short Term 

Memory, LSTM）能够有效解决该问题。长短期记

忆网络结构见图2，每个门结构由黄色矩阵表示的线

性层和蓝色圆圈代表的逐点乘法运算组成，该网络

通过3个门结构将信息删除或添加到“细胞状态”

中，“细胞状态”由橙线传递。 

1）通过遗忘门读取当前输入xt和前神经元信息

ht−1，丢弃函数ft决定丢弃的信息，计算式见式（15）。

输出1表示“完全保留”，0表示“完全丢弃”。 

  i 1 f,t t tW h x bf       （15） 

式中：σ为激活函数；bf为单元值；Wi为遗忘门限的

递归连接权重。 

2）该单元由2层组成，Sigmoid层充当“输入门

层”，确定将更新的值it；tanh层创建一个新的候选

值 tC 替换需要忘记的旧信息，计算式为 

 
 

 
i 1 i

c 1 ctanh

,

,
t t t

t t t

W h x b

C W h x b

i  



    


   

 
   （16） 

式中：Wc为输入门限的递归连接权重；bi和bc分别

为遗忘门单元值和输入门单元值。 

3）将Ct−1更新为Ct，并将旧状态乘ft，丢弃不需

要的信息，最后根据决定更新每个状态来添加新的

候选值 tC ，计算式为 

 1t t t t tC f C Ci    （17） 

式中：Ct为当前神经元状态记忆；Ct−1为前神经元状

态记忆。 

4）先运行一个Sigmoid层确定输出的细胞状态，

再通过tanh处理单元状态，并将其与Sigmoid门的输

出相乘得到需要的部分，计算式为 

 
 0 1 0

tanh

,t t t

t t t

W h x b

h C

o

o

     


 


 （18） 

式中：ot为控制当前时刻Ct中的信息是否流入当前隐

藏状态；ht为当前神经元信息；b0为输出门单元值；

W0为输出门限的递归连接权重。 

 
图 2  长短期记忆网络结构 

Fig. 2  Structure of Long Short-Term Memory Network 

1.4  Transformer 模型 

Transformer利用编码器、解码器和自注意力机

制来处理模型结构中输入输出之间的复杂关系，由

Google团队在2017年提出，其将循环神经网络中顺

序结构变换为并行化结构，同时不丢失全局信息，

对时间序列处理领域有很好的效果。该模型结构的

编码器和解码器由多层堆叠而成的，每层由多头注

意力机制层（Multi-Head Attention）和全连接前馈

神经网络层（Feed Forward Network）组成，其结构

示意见图3，主要由位置编码、多头注意力机制、掩

码多头注意力机制、全连接前馈网络、残差及标准

化组成。 
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  ,y F x w x   （25） 

式中：F(x, w)为残差函数。 

在实际的数据处理过程中，会出现数据分布不

均匀且数据量大小不统一的情况。为了消除量纲，

使数据的分布变得更加集中，采用层标准化（Layer 

Normalization, LN）在每一个样本上计算均值和方

差以加速训练过程，增强模型的泛化能力，提高模

型的性能。X和μX分别是X的每个元素沿最后一维的

均值和标准差，处理过程为 

  ayerNorm

X
L





 X α β  （26） 

 
1

1 n

X i
i

x
n




   （27） 

  2

1

n

X i X
i

i
x

n
  



    （28） 

式（26）～式（28）中：a和β为可学习的参数向量，

维度与X的最后一维相同；⊙为按元素相乘符号；ε

为一个小常数，为了数值稳定性而添加。 

1.5  输入特征及输出变量 

船舶物理模型的输入特征决定了船舶运动状态

的准确性，应谨慎选择输入，以避免因缺少重要信

息而遭受损失，从而确保后续预测模块中进行有效

训练。基于船舶动力学理论选择输入特征，该理论

认为未来轨迹由船舶的惯性、水动力参数、船舶的

初始状态、推进器提供的力以及环境干扰决定。通

过改变船体参数、环境参数以及推进力等参数获取

船舶的运动状态数据。 

根据物理模型输出的不同船舶运动状态参数建

立数据集，具体有位置坐标、航向、航速和加速度

等自身状态参数以及风浪流等环境参数。设定主次

变量，以自身状态参数为主要变量，以环境参数为

次要变量，建立船舶运动状态数据集，并按4∶1的

比例将时间序列数据划分为训练集与测试集，其中

采样间隔为5 ms。在数据集构建过程中，模型训练

采用离线方式进行；模型预测则采用连续预测的形

式，即模型以步长20逐步预测下一步数据，确保时

间序列的连续性和准确性。 

2  协同模型建立 
2.1  模型构建 

本文构建的协同模型能够对船舶的运动状态

（具体包括位置、加速度和对地航向等）进行预测，

以保障船舶航行安全，其建模流程见图5。船舶运动

状态预测的本质是神经网络的回归问题，通过物理

模型和实测数据构建运动状态数据集。基于物理模

型生成模拟数据集，具体将船舶模型和风浪流模型

相结合进行物理参数的定义与调整，并结合船舶尺

寸及环境特征，获得多种环境下不同类型船舶的运

动数据；实船数据则来源于某船实际航行过程中通

过监测设备获取的真实数据。将船舶的位置、加速

度和对地航向3种运动状态的历史数据以及当前特

征作为目标预测序列的网络输入，将风、浪、流和

推进力的历史数据和当前特征作为辅助预测序列的

网络输入，将未来某时刻的3种船舶运动状态数据作

为网络输出，完成数据预处理并划分测试集和训练

集。在训练过程中对比预测模型与历史数据集中的

真实值，并不断纠正中间值的误差以达到最优效果。

根据获取的信息数据建立多种情况下船舶历史运动

状态与未来运动状态之间的特征数据关系，实现对

船舶运动状态的预测。 

 
图 5  建模流程 

Fig. 5  Flowchart of Modeling  

2.2  参数设置与优化 

协同模型的网络结构见图6。具体工作流程是在

输入层对输入的监测数据进行分类，然后在输入序

列加上位置编码，为模型提供序列顺序信息；位置

编码完成后，通过多层编码器层学习输入序列的特

征表示，通过多头自注意力模块提取输入序列的相

关性特征；在前馈全连接网络对特征进行非线性转

换，堆叠多个编码器层让模型学习层级表示，输出

编码器特征；然后通过解码器，基于编码器的输出，

解码预测目标序列；使用掩码多头注意力机制防止

信息泄露，利用LSTM模块学习序列历史的连续性，

再经过一个前馈层生成最终预测结果。
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3  验证与分析 
3.1  数据预处理 

3.1.1  归一化与集成化 

对获得的数据集进行数据集成，将所有数据源

中的数据结合，存放在一个一致的数据仓库中，即

把加速度、对地航向和位置数据读取存储在一个数

据库中，检测冗余。在统一合并时，保持规范化、

去重，对集成之后的数据集进行归约表示，保持原

数据的完整性，便于后续预测任务，避免预测过程

出现误差和中断等情况。 

完成数据集成后进行归一化处理，避免因学习

能力低导致预测结果与实际值之间出现较大误差，

将数据归一化到0～1。经过归一化处理的数据可以

加快训练网络的收敛性，提高训练精度，消除不同

数据之间的影响，处理后的数据仍会保留原来数据

中存在的关系。预测完成后需要将真实值与模型预

测值进行反归一化，使其具有实际意义并方便后续

比较。本文采用的归一化转换方式为 

 * 0 min

max min

x x
x

x x




  （34） 

式中：xmax为样本数据最大值；xmin为样本数据最小

值；x0为原始训练数据；x*为归一化数据。 

3.1.2  多变量权重设置 

采用随机森林法对多变量参数进行权重设置，

利用Gini指数进行特征的重要性评分，以衡量某个

特征被用来划分数据集时能够提供的“纯度”提升

程度。“纯度”指样本集中属于同一类别样本的比

例，得分越高说明该特征在树的分支判断规则中具

有更好的区分能力。首先在决策树节点处计算拆分

前后的GINI指数，节点的GINI指数减少量为特征的

重要性得分贡献值；然后对每个决策树指定特征的

重要性评分进行累加求和；最后将所有决策树的得

分再取平均，即为最终的特征重要性得分。 

假设有m个特性，且随机森林中的数目为n，则

系数计算公式以及特征Xj的特征重要性评分计算  

式为 

 

2

1 1

1

1
K K

q qk qk qk
k k k k

n

j jq q l r
i q M

G P P P

V V G G G


  

 


  



    

  

 
 （35） 

式中：k为类别个数；Pqk为节点q中类别k所占的比

例；M为特性Xj在决策树i中出现的节点集合；Gq为

分枝前节点的Gini系数；Gl和Gr分别为分枝前后2个

节点的Gini数；Vj和Vjq为特征重要性评分。 

目标序列是指船舶位置、加速度以及航向，数

据集中其余变量（航速、风浪流和推进力等）作为

辅助变量。由于特性重要性得分具有一定随机性，

需要多次训练取平均值以获得准确和稳定的特征排

序，最终结果见表2。

表 2  辅助变量权重 

Tab. 2  Weight of Auxiliary Variables 

轮次 航速 推进力 风 浪 流 

 1 0.328 4 0.158 7 0.273 6 0.121 7 0.117 6 

 2 0.337 1 0.187 6 0.258 5 0.131 7 0.085 1 

 3 0.290 7 0.213 4 0.249 2 0.146 5 0.100 2 

 4 0.305 3 0.220 7 0.257 9 0.123 0 0.093 1 

 5 0.351 5 0.154 7 0.290 9 0.123 6 0.079 3 

 6 0.267 9 0.160 8 0.115 0 0.320 5 0.135 8 

 7 0.320 1 0.137 9 0.273 3 0.159 9 0.108 8 

 8 0.256 1 0.174 7 0.137 2 0.278 8 0.153 2 

 9 0.305 3 0.220 7 0.257 9 0.123 0 0.093 1 

10 0.285 9 0.205 1 0.231 3 0.153 8 0.123 9 

平均 0.310 2 0.196 6 0.244 4 0.152 3 0.096 5 

 
3.2  训练表现 

加速度数据集、轨迹及航向数据集分别见图7和

图8。其中，图7(a)和图7(c)分别为沿x方向和y方向

的加速度数据，图7(e)为沿z方向的艏摇加速度数据，

图8为x-y轴的模拟轨迹数据以及对地航向数据，使

用的数据集均已进行了异常的识别与修复。 
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                       (a)  x 方向                                       (b)  x 方向局部放大 

           
                       (c)  y 方向                                      (d)  y 方向局部放大 

           
                       (e)  z 方向                                      (f)  z 方向局部放大 

图 7  加速度数据集 

Fig. 7  Acceleration Dataset  

           
                       (a)  x-y 轴轨迹                                   (b)  对地航向 

图 8  轨迹及航向数据集 

Fig. 8  Trajectory and Heading Datasets 
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本文试验的硬件环境为RTX3050 (GPU)，试验

平台为TensorFlow2.4版本的上层框架Keras，语言为

python。通过数据集训练1 000轮来获得训练阶段的

损失值，见图9，损失值表示预测值与真实值的差异

程度，损失值在0～400个训练周期内快速收敛，在

401～1 000个训练周期内缓慢收敛，最后在损失值

为0.001 306时停止训练，将训练好的模型作为预测

任务的网络模型。 

 
图 9  损失值曲线 

Fig. 9  Curve of Loss Value  

3.3  预测结果分析 

采用训练好的模型对加速度、对地航行、位置

信息进行预测分析。加速度预测结果见图10。对地

航向预测结果见图11。时程曲线预测结果见图12。

位移轨迹预测结果见图13。 

由图10可知，在x、y、z等3个方向上，加速度

的预测值与样本真实值的总体振幅和极值点相对吻

合，从局部放大图中可看出没有出现明显的大幅度

偏差。 

由图11可知，不同预测时间段内，对地航向的

预测值与样本真实值的极值点吻合度都较高，过程

中没有出现明显偏差。 

由图12可知，x和y等2个方向位移的预测值与样

本真实值没有出现不规律振荡，随着时间误差范围

可以接受。 

由图13可知，预测曲线与真实值曲线之间的差

值较小，随时间误差没有出现明显变大的趋势。 

           
                     (a)  x 方向                                        (b)  x 方向局部放大 

         
                     (c)  y 方向                                        (d)  y 方向局部放大 

图 10  加速度预测结果 

Fig. 10  Prediction Results of Acceleration  
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                     (e)  z 方向                                        (f)  z 方向局部放大 

图 10  加速度预测结果（续） 

Fig. 10  Prediction Results of Acceleration (Continued) 

      
                       (a)  直航                                             (b)  回转 

图 11  对地航向预测结果 

Fig .11  Prediction of Ground Heading 

       
                    (a)  x 方向位移                                       (b)  y 方向位移 

图 12  时程曲线预测结果 

Fig. 12  Prediction Results of the Time-History Curve 
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图 13  位移轨迹预测结果 

Fig.13  Prediction Results of Displacement Trajectory 

图14为通过协同模型对加速度、对地航向以及

位置三类数据预测之后的RMSE和σ结果柱状图。由

图14可知，加速度的RMSE和σ在x方向最高，且分

别低于0.02 m/s2和0.14 m/s2；对地航向的RMSE和σ

分别在0.2°和0.8°上下浮动；位置坐标的RMSE和σ

都低于8 m，3类数据均未出现明显的误差。 

协同模型预测效果见表3。由表3可知，加速度、

对地航向和位置信息的平均MAPE保持在5%以内，

相对误差均未超过5%，且未出现大幅度的数据波动，

R2分数均超过0.8，模型性能稳定。

       
             (a)  直航                         (b)  对地航向                      (c)  加速度 

图 14  协同模型下多数据 RMSE 结果 

Fig. 14  Multi-Data RMSE Results of the Collaborative Model 

表 3  协同模型预测效果 

Tab. 3  Prediction Effect of Collaborative Model 

变量 MAPE/% δ/%  R2 

加速度/(m/s2) 

x 5.70 1.86 0.986 3 

y 5.89 1.08 0.978 0 

z 3.31 1.12 0.991 7 

平均 4.97 1.35 0.985 3 

对地航向/(°) 

直航  0.24 1.32  0.903 1 

回转  0.13 2.35  0.967 4 

平均  0.19  1.84  0.935 3 

位置/m 

x  1.72 4.84  0.883 1  

y  1.37 4.96  0.812 3 

x-y  0.75 2.29  0.851 6 

平均 1.28 4.03  0.879 1 

 
3.4  不同模型对比 

LSTM模型和物理模型加速度预测结果见图15。

图15中，图15(a)～图15(f)为LSTM模型结果，图

15(g)～图15(l)为物理模型结果。由图15可知，LSTM

模型和物理模型对部分极值点的预测效果较差，某

些点出现完全相反的结果。 
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              (a)  x 方向（LSTM 模型）                            (b)  x 方向局部放大（LSTM 模型） 

             
               (c)  y 方向（LSTM 模型）                           (d)  y 方向局部放大（LSTM 模型） 

             
               (e)  z 方向（LSTM 模型）                           (f)  z 方向局部放大（LSTM 模型） 

             
                  (g)  x 方向（物理模型）                          (h)  x 方向局部放大（物理模型） 

图 15  LSTM 模型和物理模型加速度预测结果 

Fig. 15  Acceleration Prediction Results of LSTM and Physical Models  
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                (i)  y 方向（物理模型）                              (j)  y 方向局部放大（物理模型） 

             
                (k)  z 方向（物理模型）                             (l)  z 方向局部放大（物理模型） 

图 15  LSTM 模型和物理模型加速度预测结果（续） 

Fig. 15  Acceleration Prediction Results of LSTM and Physical Models (Continued) 

 

LSTM模型和物理模型对地航向预测结果见图

16。由图16可知，LSTM模型预测结果振幅较小，

极值与原数据匹配性差；该物理模型容易出现滞后

和平移的现象，且规律性不强，最终结果趋于直线。 

LSTM模型和物理模型位移预测结果见图17。由

图17可知，2种模型在预测后期均会出现预测值与真

实轨迹差值较大的偏差情况，且后期变换趋势会不

断增大。 

不同模型轨迹预测结果对比见图18。由图18可

知，协同模型的轨迹预测结果均与真实轨迹最吻合。 

       
                (a)  直航（LSTM）                                      (b)  直航（物理模型） 

图 16  LSTM 模型和物理模型对地航向预测结果 

Fig. 16  Ground Heading Prediction Results of LSTM and Physical Models 
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表 5  实船数据误差指标 

Tab. 5  Error Index of Real Ship Data 

参数 MAPE/% δ/% R2 

加速度 1.713 4 0.764 1 0.976 1 

位置 0.061 1  0.569 4  0.885 1 

对地航向 0.096 3 0.097 2 0.982 3 

4  结论 
本文将数据集通过融合Transformer的LSTM模

型开展离线学习，提出了一种基于船舶数学模型融

合神经网络的协同模型，预测船舶的加速度、对地

航向以及位置等运动信息，得出以下结论： 

1）相较于单独的LSTM模型和物理模型，协同

模型能够解决梯度消失、预测滞后和部分预测点不

稳定的问题，且决定系数最高，平均百分比误差最

低，保持在5%以内。 

2）协同模型在多数环境下能够有效预测不同情

况下的多种运动数据，模型性能较好，鲁棒性较强。 

3）本文采用随机森林法对输入的辅助数据参数

进行权重设置与优化，避免人为设置的不确定性和

低效。结果表明，该方法能够准确快速获取权重大

小，提高预测效率。 

未来可采用强化学习进行模型整合优化提升预

测精度，同时考虑更多的环境和工况因素，利用现

有的成果对数据进行训练学习和科学约束，建立更

加完善的网络架构。 
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