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摘要： 为提高舰载靶机发射过程中船舶运动姿态的预测精度，使用基于长短期记忆（Long short‑term memory， 
LSTM）网络的船舶姿态预测方法。针对长时预测导致的误差累计问题，提出了改进窗口滑动法，通过对每次预

测结果进行变分模态分解（Variational mode decomposition， VMD）滤波，消除累积误差引起的预测结果振荡。通

过有限元仿真及自主设计的船模实验平台开展波浪水池试验，采集横摇、纵摇、垂荡等关键姿态参数的时序数

据。实验设置涵盖 1 级至 5 级典型海况条件。实验结果表明，该模型在升沉位移、横摇角及纵摇角预测中，均方

误差（Mean squared error， MSE）最大降幅可达 99.4%，MAPE 降低至 2.11%，验证了其工程应用的有效性。研究

成果可为舰载靶机发射引导系统提供高精度的船舶运动态势预判，对提升着舰安全性具有重要工程价值。
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Abstract: In order to improve the prediction accuracy of the ship’s motion attitude during the launch of the 
carrier-based target drone， this paper uses a ship attitude prediction method based on the long short-term 
memory （LSTM） network. In view of the error accumulation problem caused by long-term prediction， this 
paper proposes an improved window sliding method， which eliminates the prediction result oscillation caused 
by the cumulative error by filtering each prediction result with variational mode decomposition （VMD）. The 
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wave tank test was carried out through finite element simulation and a self-designed ship model experimental 
platform to collect time series data of key attitude parameters such as roll， pitch， and heave. The 
experimental setting covers typical sea conditions from level 1 to level 5. The experiment shows that the 
maximum mean squared error（MSE） reduction of the model in the prediction of heave displacement， roll 
angle and pitch angle is 99.4%， and the MAPE is reduced to 2.11%， which verifies the effectiveness of its 
engineering application. The research results can provide high-precision ship motion situation prediction for 
the launch guidance system of the carrier-based target drone， which has important engineering value for 
improving landing safety.
Key words: ship； long short‑term memory （LSTM） network； attitude prediction； target drone launch

舰载机发射是海空协同作战体系中的高风险

环节，其成功率高度依赖对甲板运动状态的实时感

知与预测。船舶在复杂海况下的运动状态受波浪、

风速、海流等多种因素的共同影响，其非线性、时变

的动态特性使得传统基于物理模型或经典滤波方

法的姿态预测在实时性与精度方面存在一定局限

性［1‑2］。如何准确预测船舶在靶机着舰过程中的滚

转、俯仰和纵摇等姿态变化，对保障着舰安全、提高

舰载机作业效率具有重要意义。

船舶姿态预测方法中，时间序列分析方法较为

常用，如自回归模型（Autoregression， AR）［3‑4］，虽

然该模型已得到了广泛的应用，但在面对非线性非

平稳信号时表现仍不尽人意。近年来，随着人工智

能和深度学习技术的迅速发展，长短期记忆（Long 
short‑term memory， LSTM）网络凭借其在时序数

据建模中的优势，已在语音识别、金融预测、气象预

报、材料学等领域取得了显著成果［5‑11］。LSTM 能

够有效捕捉时间序列中长时间依赖关系，较好地处

理数据中的非线性和时变特性，为复杂动态系统的

预测提供了一种新的思路。为解决单一模型预测

的局限性，彭秀艳等［12］提出一种基于经验模态分

解（Empirical mode decomposition， EMD）和粒子

群 优 化（Particle swarm optimization， PSO）的

LSTM 网络的组合预测模型，有效提高了船舶运

动姿态预测精度。夏骏达等［13］为解决因船舶姿态

信号采集、处理环节带来的时滞问题，利用 EMD
将非线性非平稳的船舶运动姿态信号分解为若干

个本征模函数（Intrinsic mode function，IMF）和残

差信号，再通过 LSTM 学习各 IMF 分量和残差信

号 的 短 期 时 序 规 律 并 进 行 预 测 。 相 较 于 AR、

LSTM 等单一预测模型，该模型的预测精度有明

显提高。

上述论文中均未提及预测较长时间窗口内因

预测滑动窗口造成的累积误差如何抑制，在使用滑

动窗口法对后几步船舶姿态进行预测时，模型会捕

捉前几步预测产生的误差，放大预测误差，导致结

果出现快速振荡。为解决这一问题，本文采用变分

模态分解（Variational mode decomposition， VMD）

对每一步网络输入进行滤波处理，消除噪声及预测

误差带来的影响，提高预测精度及准确度，为靶机

发射进行准确的适发窗口预报。

1 变分模态分解

VMD 是一种基于变分框架的自适应信号处

理方法，旨在将复杂信号高效地分解为若干具有特

定中心频率和有限带宽的 IMF［14］。与传统 EMD
相比，VMD 通过引入约束优化模型，有效克服了

模态混叠、端点效应及噪声敏感等问题，尤其适用

于非平稳、非线性信号的时频分析。其核心思想是

通过构建变分问题，在保证分解模态之和等于原始

信号的前提下，最小化各模态的估计带宽之和。

假设待分解信号为 f ( t )，分解的目标是将 f ( t )
分解为 K 个 IMF 分量  { uk ( t ) }K

k = 1，并为每个模态分

配一个中心频率 { ωk } K

k = 1
 。对每个模态先利用希尔

伯特变换构造其解析信号，再将其频谱平移至零频

处，使得各模态均集中于低频区域，并通过带宽估

计的方式使得每个模态具有有限带宽。最终，原始

优化问题可表述为

min
{ }uk ，{ }ωk

∑
k = 1
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úúúú e-jωk t

2

2

（1）

满足分解约束：∑
k = 1

K

uk ( t ) = f ( t )。其中：δ ( t ) 为狄

拉克脉冲函数；e-jωk t 用于将 uk ( t )的频谱平移，使其

中心频率归零，从而便于估计其带宽。

为了便于求解，通常将上述带有等式约束的优

化问题转化为无约束问题，通过引入惩罚项和拉格

朗日乘子构造增广拉格朗日函数。设惩罚参数为

α，拉格朗日乘子为 λ ( t )，则增广拉格朗日函数可

写为
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L ( { uk }，{ ωk }，λ ) =

α ∑
k = 1
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通 过 交 替 方 向 乘 子 法（Alternating direction 
method of multipliers， ADMM），对上述目标函数

进行交替迭代更新，可以分别求得各模态 uk ( t )和
中心频率 ωk 的最优解。

2 LSTM 神经网络

LSTM 是一种改进的循环神经网络（Recur‑
rent neural network， RNN）结构［15］，专门设计用于

捕捉序列数据中的长期依赖关系，克服传统 RNN
在长序列学习过程中容易出现的梯度消失或梯度

爆炸问题。LSTM 通过引入记忆单元（cell）和门控

机制，能够在信息传递过程中自动选择性地保留或

遗忘关键信息，从而显著提升模型在时序数据处

理、自然语言处理、语音识别等领域的表现。

在 LSTM 神经网络中，每个时间步 t 的计算过

程主要是将当前输入数据 xt 与前一时刻的隐状态

ht - 1 结合，通过一系列的线性变换和非线性激活操

作，最终生成新的记忆单元状态 Ct 和输出隐状态  
ht。具体包括：首先进行数据拼接，将当前时刻输

入 xt 与前一时刻的隐状态 ht - 1 进行拼接，记为 zt =
[ ht - 1，xt ]；然后遗忘门（Forget gate）进行作用，通

过线性变换后，利用 Sigmoid 函数将输出压缩到

［0，1］区间，即

ft = σ (W f ·zt + bf ) （3）
式中：W f 为遗忘门的权重矩阵，bf 为偏置项。输出

ft 的每个元素表示对应记忆单元成分需要保留的

比例。

然后由输入门决定哪些新信息将加入到记忆

中：it = σ (W i ·z t + bi )，同时通过候选记忆单元生成

新信息
~
Ct = tanh (W C ·z t + bC ) （4）

式中：W i、W C 分别为输入门和候选记忆单元的权

重矩阵，bi、bC 为相应的偏置项。这里的 tanh 激活

函数将候选记忆值映射到［−1，1］ 范围内。

然后利用遗忘门和输入门的输出，更新记忆单

元状态 Ct，即

Ct = ft ⊙Ct - 1 + it ⊙
~
Ct （5）

式中“⊙”表示逐元素相乘。该步骤体现了 LSTM 

如何在保留之前的信息与引入新信息之间取得

平衡。

最后，输出门决定了当前时刻的输出信息：

ot = σ (W o ·z t + bo )，最后，利用更新后的记忆单元

状态生成新的隐状态，即

ht = ot ⊙ tanh ( Ct ) （6）
这里先对 Ct 应用 tanh 激活函数，然后再与输

出门 ot 的结果逐元素相乘，从而得到当前时刻的

输出 ht。

这种逐步计算的过程，使得 LSTM 能够有效

捕捉长时序信息，并在每个时间步灵活控制信息的

遗忘和保留，从而大大改善了传统 RNN 在长序列

处理中的梯度消失问题。

3 基于 VMD‑LSTM 的修正滑动窗

口组合模型

由于 LSTM 在一次预测多秒数据时会出现预

测误差过大的问题，因此在一次进行多秒预测时，

往往采用滑动窗口预测，即每次只预测未来 1 s 的
船舶姿态，然后将新预测的 1 s 数据和已有真实数

据进行拼接（进行拼接而不是全部使用新预测出的

数据是为了最大程度保留真实数据），形成新的网

络输入，预测出下 1 s 的数据，以此类推，直至预测

出所有数据。但在实际使用过程中发现，在进行数

据拼接时，在拼接处左边的真实结果（比如第 24 s
船舶姿态）和右边预测的结果（第 25 s 船舶姿态）之

间会存在一点梯度突变，滑动过后网络作为网络输

入时，LSTM 网络会学习到这个梯度并认为它是

海况变化引起的突变趋势从而进行放大，这在只进

行几次滑动时对结果没有明显影响，但在进行多次

滑动时会导致每次预测结果出现剧烈振荡，结果严

重失真，因此为抑制这种失真，本文对每次预测结

果进行 VMD 滤波，去除每次预测结果中的小梯度

变化，只保留信号的本征模态，这可以很好抑制这

种误差。具体的流程图如图 1 所示。

具体流程伪代码如算法 1 所示。

算法 1 基于 LSTM 的姿态预测

输入：采集的姿态数据 t1~t24

输出：预测的姿态状态 t25~t32

（1） 数据采集：

采集 24 s 的姿态数据 t1~t24，包括横摇、纵摇和

升沉。

（2） 数据预处理：

采用 VMD去除高频噪声。

将 数 据 划 分 为 训 练 集（80%）和 测 试 集

（20%）。
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（3） LSTM 模型训练：

构造输入序列 t1~t24。

训练  LSTM 模型以捕捉时序依赖关系。

（4） 迭代预测：

初始化输入序列 X=[t1,t2,…,t24]。
对于 i=25 到 32 执行：

 使用 LSTM 预测 ti：

 [t͂2,t͂3,…,t͂25]=LSTM(X)
 [t͂2,t͂3,…,t͂25]=VMD([t͂2,t͂3,…,t͂25])
 X=[t͂2,t͂3,…,t͂25]
（5） 输出预测的姿态状态：

返回[t͂25,t͂26,…,t͂32]。

4 实验结果及分析

4. 1　船舶运动实验数据

本实验采用比例为 1∶35 的 054A 舰船模缩比

模型，在带有造波机的水池中进行。实验中为了准

确捕捉船模的横摇和纵摇随时间的变化，在船模上

安装了角度传感器和位移传感器，实时测量船模的

横摇（左右晃动）与纵摇（前俯后仰）及升沉。实验

过程中在水池的一端设置了造波机，按照国标规定

的波浪谱生成随机波浪，用于生成所需的不规则波

浪，满足实际工况中不同波高、不同周期的需求。

同时，在来流方向布置了风扇，产生与波浪相匹配

的风速，确保实验条件接近真实的风浪环境。实际

风速和波高通过弗劳德相似准则（Froude similari‑
ty）换算成实验风速和波高，以模拟 054A 舰船在实

际 工 况 下 的 运 动 。 具 体 实 验 环 境 配 置 如 图 2
所示。

实验的具体工况如表 1 所示，实验选取了 1~
5 级海况，每种工况下的来流方向分别为 0°、60°、
90°、150°和 180°，吨位选择为 3 000~6 000 t。这期

间，通过在船体前部和后端增加质量配重来代表不

同吨位的工况。实验过程中一共选择了 175 组工

况，每组采集大于 1 200 s的数据。

图 2 水池实验环境及配置

Fig.2 Pool experiment environment and configuration

表 1 实验工况设置

Table 1 Experimental condition setting

海况等级

1

2

3

4

5

实际风速/
（m·s-1）

3.9

5.5

6.9

8.0

9.4

实验风速/
（m·s-1）

0.66

0.93

1.17

1.35

1.59

实际波高/
m

0.60

1.00

1.25

1.50

2.00

实验波高/
m

0.017

0.028

0.036

0.043

0.057

图 1 基于 VMD‑LSTM 的修正滑动窗口组合模型预测流程图

Fig.1 Modified sliding window combined model prediction flow chart based on VMD‑LSTM
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4. 2　数据处理

因为数据在采集过程中存在许多外界的电磁

等噪声干扰，所以首先通过 VMD 分解对信号进行

滤波操作，只保留分解后的第一个本征模态作为网

络的输入进行姿态预测。然后将滤波后的数据集

划分出 80% 用来训练模型（70% 用作训练集，10%
用作验证集），剩下的 20% 用作测试集。在进行仿

真之前还需要对数据进行归一化，加快计算速度和

收敛稳定性，归一化公式如下

M i = xi - xmin

xmax - xmin
（7）

式中：xi（i=1，2，…，n）为输入的数据，xmax 为数据

中的最大值，xmin 为数据中的最小值，Mi 为归一化

后的数据。

4. 3　预测结果及误差分析

在使用 VMD‑LSTM 时，VMD 算法分解出的

模态数 K 为 2，可以分解出船舶主要运动姿态，惩

罚因子 α 设置为 2 000，值越大模态的带宽越窄、更

聚焦。经过网格搜索尝试后，LSTM 网络参数设

置如下，采用了 4 个隐藏层，每层 118 个神经元，遗

忘参数 drop out 为 0.5，批次 batch size 大小设置为

64，此时网络训练收敛速度最快。网络训练过程中

学习率的设置采用逐级递减的方法，即前 200 步学

习率设置为 1e-4，随后每过 200 步学习率下降一

半，直至 600 步后停止训练，优化器采用 Adam。

滑动窗口长度 1 200，每次滑动步长 50，共滑动 8
次，预测结果长度 400。

在预测模型的性能评估中，多种指标被用于量

化预测值与真实值之间的偏差。采用均方误差

（Mean squared error， MSE）和平均绝对百分比误

差（Mean absolute percentage error， MAPE）作 为

核心评估指标，以全面衡量模型的预测精度与稳健

性，，同时决定系数（Coefficient of determination，R2）

被用来评价模型的整体拟合能力。MSE、MAPE
和 R2的计算公式分别如下

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - y
i
)2 （8）

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| yi - y

i

yi
× 100% （9）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( yi - y
i
)2

∑
i = 1

n

( yi - ȳ i )2
（10）

式中：n 为模型预测输出的样本数量，yi 为第 i 个真

实值，y
i
为第 i个预测值，ȳ i 为真实值的均值。

同时采用 MSE 与 MAPE，前者捕捉模型对大

幅偏差的控制能力，后者评估预测结果的相对一致

性。二者的结合可避免单一指标的片面性，为模型

优化提供多维参考。同时使用 R2来评价模型的整

体预测效果，实现全方位的准确评估。

LSTM 与 VMD‑LSTM 模型在船舶姿态预测

中的表现如图 3 所示。从横摇角（图 3（a））和纵摇

角（图 3（b））的预测曲线可见，VMD‑LSTM 的预测

值更贴近真实值轨迹，且波动幅度显著降低，尤其

在样本索引中后段（100~300 区间），LSTM 预测

值 因 滑 动 窗 口 拼 接 过 程 中 带 来 干 扰 较 大 ，而

VMD‑LSTM 通过变分模态分解有效抑制了窗口

拼接过程中带来的误差，提升了预测稳定性。这

一结论在误差分析中进一步量化：VMD‑LSTM
的预测误差绝对值始终低于 0.05（表 2），而 LSTM
误差最大达到 0.15，且呈现周期性振荡（样本索引

150~220 区间），表明模态分解优化了误差传播

机制。

图 3 船舶姿态预测结果

Fig.3 Ship attitude prediction results
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表 2 的统计结果从多维度验证了上述结论。

在横摇角预测中，VMD‑LSTM 的 MSE（359.32×
10-6）较 LSTM（1 294.73×10-6）降 低 72.2%，

MAPE 由 1.31% 降至 0.86%；纵摇角预测中，MSE
降 幅 达 83.0%（18.09×10-6 vs. 106.31×10-6），

MAPE 从 0.13% 优化降至 0.05%；升沉位移的改

进尤为显著，MSE 从 120.66×10-6降至 0.70×10-6

（降幅 99.4%），MAPE 由 7.49% 降至 2.11%。这些

数据表明，VMD‑LSTM 在位移、角度等多维度预

测中均实现了误差的全面缩减，尤其在升沉位移这

类易受噪声干扰的参数上，其鲁棒性表现突出。而

VMD‑LSTM 在 横 摇 角 和 升 沉 位 移 上 相 较 于

LSTM 的 R2均上升到了 0.9 以上，可以反映出网络

在模型整体预测能力上均有较好的提升。

进一步结合图 4 的预测误差图分析，LSTM 与

VMD‑LSTM 的误差分布集中在对角线下方，表明

85% 以上的样本中改进模型的预测误差更小，最

大 误 差 降 低 幅 度 达 67%。 综 合 图 表 可 知 ，

VMD‑LSTM 的核心优势在于：通过变分模态分解

剥离信号中的拼接带来的突变干扰，增强 LSTM
对时序核心特征的捕捉能力；同时，分解后的子信

号重构优化了模型输入的平稳性，从而显著降低了

误差的累积与传播。该方法不仅提升了预测精度，还

为船舶运动控制的实时性与可靠性提供了技术保障。

4. 4　讨论分析

提 出 的 高 精 度 船 舶 姿 态 预 测 模 型

（VMD‑LSTM）的核心应用目标是为舰载靶机发

射提供准确的适发窗口预报。适发窗口是指满足

靶机安全发射条件、船舶运动姿态相对平稳的连续

时间段，其预报流程基于以下关键步骤：

（1） 实 时 姿 态 预 测 。 利 用 训 练 完 成 的

VMD‑LSTM 模型，基于当前及历史船舶运动姿态

时序数据（横摇角、纵摇角、升沉位移），对未来一段

时间（如预测步长 400 对应的实际时长）的姿态参

数进行滚动预测。

（2） 安全阈值设定。根据舰载靶机的型号、发

射装置特性以及安全操作规程，设定关键姿态参数

的安全阈值。这些阈值通常包括：最大允许横摇角

（Roll_max）以确保发射平台横向稳定性；最大允许

纵摇角（Pitch_max）以确保发射方向准确性；最大

允许升沉位移（Heave_max）或其变化率以确保发

射瞬间垂直方向的平稳性；最小稳定持续时间

（T_min）以要求姿态参数连续保持在阈值范围内

的最短时间，以满足发射操作流程需求。

（3） 窗口判断算法。对预测得到的未来姿态

序列进行分析：扫描预测序列，识别所有满足 Roll< 
Roll_max， Pitch<Pitch_max， Heave<Heave_max 
（或满足其他判据如升沉速度、加速度阈值） 的时

间点。将连续的满足条件的时间点合并为潜在的

适发时间段。筛选出其中持续时间≥T_min 的时

图 4 船舶姿态预测结果误差

Fig.4 Ship attitude prediction result error

表 2 预测误差统计结果

Table 2 Prediction error statistics

姿态

横摇角

纵摇角

升沉位移

MSE/10-6

MAPE/%
R2

MSE/10-6

MAPE/%
R2

MSE/10-6

MAPE/%
R2

LSTM
1 294.73

1.31
0.870 5
106.31

0.13
0.989 4
120.66

7.49
0.793 4

VMD‑LSTM
359.32

0.86
0.964 1
18.09
0.05

0.998 2
0.70
2.11

0.993 0
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间段，作为预报的适发窗口

（4） 输出预报结果。将识别出的适发窗口（起

始时间、结束时间、预测持续时间）以及对应的预测

姿态曲线，输出给舰载靶机发射引导系统，为指挥

员提供决策支持。

5 结   论

本文提出的 VMD 优化滑动窗口法可以帮助

LSTM 提升预测精度与稳定性。该方法通过对每

次窗口滑动后构建的新模型输入数据进行滤波，达

到减少每次预测误差带来的累积效应。实验结果

表明，该模型在升沉位移、横摇角及纵摇角预测中，

均比传统 LSTM 效果更好，尤其后半预测结果精

度显著提高，大大减小了滑动预测带来的误差累

积，验证了其工程应用的有效性。此算法有效解决

了传统方法在长时预测中误差累积放大的问题，为

适发窗口预报提供了可靠的数据输入，从而最终实

现了对适发窗口更准确、更可信的预报能力。

尽管如此，船舶姿态预测技术仍面临以下挑

战：复杂海况下多源干扰的实时滤除问题、模型轻

量化与计算效率的平衡、多模态数据融合机制的优

化，以及缺乏统一的可推广性评价体系与标准化验

证流程。未来研究可以针对开发自适应噪声抑制

算法以增强模型泛化能力，增强算法实时性和实用

性。以期能为船舶智能控制系统的优化提供理论

支撑，并促进高精度、高可靠性姿态预测技术的工

程化应用。
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