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基于深度学习的海工平台运动预测
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摘　 要: 为提高海上作业装备的安全性能,实现海上结构物运动的实时预报,本研究利用了一种卷积神经网络(convolutional
neural network, CNN)方法与长短期记忆( long short-term memory, LSTM)方法混合的深度学习模型用于运动预测,该混合模型

运用 CNN 提取运动数据的特征,采用 LSTM 学习提取出的特征间的时间关系,并结合贝叶斯(Bayesian)优化算法优化混合模

型的超参数。 首先,对海工平台进行数值仿真,将得到的纵荡运动数据作为实验数据。 其次,将数据集划分为训练集、验证集

与测试集,利用训练集与验证集进行训练与验证,获得 6、12、18 s 运动最优预测模型,并利用测试集与 LSTM 模型进行比较。
结果表明:混合模型在 6、12、18 s 预测上相比于 LSTM 等模型,预测精度可以提高 15% ~ 30% 。 除此之外,本研究还分别探究

了预测精度与输入时长、预测时长之间的关系,结果显示预测精度受输入时长的影响较小,但随着预测时长的增加近似呈线

性下降趋势。 最后结合训练耗时证明了混合模型相比于 LSTM 等模型更具有优势。
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Motion prediction of offshore platforms based on deep learning
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Abstract: To improve the safety performance of offshore operation equipment and realize the real-time prediction of
motion of offshore structures, a hybrid deep learning model combining convolutional neural network (CNN) and
long short-term memory (LSTM) methods is used in this study. The hybrid model extracts the features from motion
data by CNN, and utilizes LSTM to learn the temporal relationship among the extracted features. Additionally,
Bayesian optimization algorithm is introduced to optimize the hyperparameters of the hybrid model. Firstly, the
numerical simulation of the offshore platform is carried out, and the obtained surge motion data is used as
experimental data. Secondly, the experimental dataset is divided into training set, verification set and test set. The
training and verification set are used for model training and validation to obtain the optimal prediction models for
6 s, 12 s and 18 s of motion. The performance of the developed models is compared with that of the LSTM model
using the testing set. The results show that the hybrid model, compared with the LSTM model, can improve the
prediction accuracy by 15% to 30% for 6 s, 12 s and 18 s predictions. Furthermore, this study also investigates
the relationship between prediction accuracy and input duration as well as prediction duration. The results suggest
that the input duration has a minimal impact on the prediction accuracy, while the prediction accuracy shows a
linear downward trend with the increase of the prediction duration. Finally, combined with the training time, the
hybrid model in this paper demonstrates advantages over LSTM and other models.
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　 　 近年来,随着中国海洋资源的大力开发,海工平

台得到蓬勃发展。 波浪引起的海工平台运动严重影

响了海上作业的营运性能和安全性能,甚至导致事

故发生[1]。 因此,开发一种准确的、实时的运动预

测方法十分重要。
关于海工平台的运动预测方法主要分为:水动

力学方法、统计回归方法、智能学习方法。 其中经典

的水动力学预测方法有势流方法与黏流方法[2]。



虽然水动力学方法具有严谨的数学和物理推导过

程,但其求解时长往往难以满足实时响应的需求,且
建模和求解过程复杂。 统计回归方法的优势在于不

需要建立水动力学模型,只需利用运动数据即可完

成预测,如:自回归[3 - 4]、支持向量回归[5]、高斯过程

回归已被应用到船舶运动响应的预测上。 但是由于

统计回归方法是单步预测方法,对于多步预测存在

迭代误差,限制了其应用范围。 智能学习方法主要

指神经网络学习方法,基于其建模原理,该方法具有

无限趋近于任何一个非线性函数的能力。 相比于水

动力学方法与统计回归方法, 反向传播 ( back
propagation, BP) 神经网络[6]、径向基函数 ( radial
basis function, RBF)神经网络[7] 的引入使预测效果

更加准确。 但以上两种一般的神经网络方法只搭建

了简单的输入与输出之间的映射关系,没有考虑不

同的输入时间点对于预测结果的影响程度。 因此,
研究人员[8] 进一步将长短期记忆 ( long short-term
memory, LSTM)这一特殊的神经网络模型引入到海

上结构物的运动预测中,通过引入 3 个门控开关与

记忆细胞,自适应记忆不同时间点输入数据的时间

信息,从而达到更好预测效果。 此外卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN) 和 Transformer
作为一种特殊的神经网络,在图像处理、自然语言处

理[9 - 10]领域也有着很广泛的应用,具有强大的特征

提取能力。 神经网络方法的预测能力具有优越性,
但其学习和预测能力对神经网络超参数的选取较为

敏感。 在以往的工作中,各种研究把参数优化聚焦

在神经网络训练过程中的权值优化[11] 上,而对于超

参数的选取大都是采用人工调优、网格搜索或随机

搜索的方法。 其中人工调优方法需要模型的先验知

识,而网格搜索和随机搜索效率低下,不属于智能寻

优算法,对此本文利用自动机器学习领域中的智能

寻优算法即贝叶斯[12](Bayesian)寻优来解决超参数

的选取问题。 本文设计了一种 CNN 与 LSTM 相结

合的混合方法,旨在利用 CNN 的特征提取能力与

LSTM 的时序建模能力构建预测模型,并将其应用

于海工平台的运动预测中。 经实验对比,该混合模

型比 LSTM 等模型具有更强预测能力。

1　 模型结构与相关理论

1. 1　 卷积神经网络(CNN)
卷积神经网络已广泛应用于图像识别、图像处

理[13]以及大规模的视觉识别等方面。 图 1 给出了

一维卷积神经网络的结构与工作原理。
从图 1 中可以看出一维卷积神经网络主要由输

入层、卷积层、池化层以及全连接层(输出层)组成。

其中输入层有输入向量 X∈Rm × 1,卷积层有 n 个卷

积核,其中 K i∈R5 × 1为第 i 个卷积核。 将输入向量

X 输入卷积层后,对一维向量进行卷积操作,该操作

过程使用每一个卷积核对输入向量进行滑动卷积操

作,每次滑动一个时间步长,得到卷积输出,图 1 中

所示 C j∈Rm - 4 × 1即为第 j 个卷积核的卷积输出,卷
积输出的个数为 n。 在经过卷积操作后将卷积输出

输入到池化层,通过最大池化操作,经过最大池化层

后得到 n 个输出,其中Mk 即为第 k 个池化操作的输

出。 最后,通过全连接层获得整个卷积神经网络的

输出 Y∈Rn × 1。

图 1　 一维 CNN 原理图

Fig. 1　 One-dimensional CNN schematic diagram

1. 2　 长短期时间记忆(LSTM)
普通的循环神经网络(recurrent neural network,

RNN)在遇到长序列输入时会引起梯度消失与梯度

爆炸,对此有研究学者提出了改进方法 LSTM[14],它
通过引入遗忘门、输入门、输出门 3 个门控开关以及

记忆单元有效地解决了 RNN 中的梯度消失与爆炸

问题。 LSTM 单元的结构如图 2 所示。

图 2　 LSTM 结构示意

Fig. 2　 LSTM structure diagram

从图 2 中可以看出,整个 LSTM 模型由输入层、
多个 LSTM 记忆单元以及隐藏状态输出层组成,每
一个 LSTM 记忆单元的结构相同。 在图 2 中给出了

3 个 LSTM 记忆单元,其中左侧和右侧的记忆单元

只给出了相应的 1 / 2 以表示在左侧或右侧还有多个

LSTM 记忆单元串联连接。 每个记忆单元的输入分
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为 3 部分,第 1 部分是来自于数据的输入即 xt,另两

部分均为从上一个单元所传递来的细胞状态 C t - 1与

隐藏状态输出 ht - 1。 在获得 3 部分的输入之后,将
会依次经过遗忘门、输入门以及输出门。 其中遗忘

门负责决定当前细胞状态中哪些需要遗忘或继续传

递;输入门负责决定当前新输入的数据中有多少选

择加入到当前的细胞状态中;输出门负责决定多少

新的细胞状态可以输出。
1. 3　 Bayesian 算法

贝叶斯(Bayesian)优化算法已广泛应用于自动

机器学习领域,它的主要流程如图 3 所示。

图 3　 Bayesian 优化算法流程

Fig. 3　 Bayesian optimization algorithm flow
从图 3 中可以看出在利用贝叶斯算法寻优之

前,需要先定义需要优化选取的参数的范围 θ、代理

模型 M、采集函数 E、需要优化的目标函数 F 以及搜

寻的次数 N。 之后预先选取范围 θ 内的 K 个点进行

代理模型 M 的初始化,生成最初的“先验知识”。 然

后根据采集函数 E 与代理模型 M 在搜寻空间 θ 中

寻找下一个有可能是极值的点 xn + 1,计算出该点在

目标函数 F 处的取值 yn + 1并更新代理模型 M,作为

寻找下一个点的新的“先验知识”,重复这一步骤,
直至超过定义的搜寻次数 N,最后即可得出最优超

参数组合。
1. 4　 Bayesian-CNN-LSTM 混合模型

本文设计一种混合模型,结合了卷积神经网络

与循环神经网络的优势,使混合模型能具有处理时

间与空间特征的能力。 混合模型的结构如图 4 所示。

图 4　 CNN-LSTM 结构图

Fig. 4　 CNN-LSTM structure diagram

从图 4 中可以看出,输入数据先经过卷积神经

网络 CNN 提取空间特征,再通过 LSTM 的堆叠对提

取的特征进行学习,在学习结束后将 LSTM 层的输

出作为全连接层的输入,最后得到的全连接层( fully
connected, FC) 的输出即为实际预测值。 结合

Bayesian 算法的 CNN-LSTM 混合模型的预测流程如

图 5 所示,其中预测的步骤如下:

图 5　 Bayesian 混合 CNN-LSTM 流程图

Fig. 5　 Bayesian hybrid CNN-LSTM flow chart

Step1 数据预处理。 将原始运动数据进行数据

标准化,将数据转化为标准正态分布,然后按照 6∶2∶2
的比例划分数据集为训练集、验证集与测试集,以供

后续使用。
Step2 设置贝叶斯算法的参数。 根据 CNN-

LSTM 混合模型的优化需求进行超参数寻优,定义

寻优空间以及最大寻优次数。
Step3 初始化模型结构。 根据贝叶斯算法选取

一组需要优化的超参数的取值,并结合固定的超参数

(输出层节点数等)初始化 CNN-LSTM 模型的结构。
Step4 模型的训练与验证。 利用 Step1 划分的

训练集训练 Step3 中初始化的模型并使用验证集获
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得验证误差或其他误差衡量指标。 最后将当前模型

与历史搜寻的超参数建立的模型对比,并保存当前

最优的超参数,最后达到迭代次数,获得全局最优超

参数。
Step5 最优模型预测。 根据 Step4 中获取的最

优超参数与其他固定的超参数初始化最优模型的结

构。 然后利用训练集与验证集进行模型的训练与验

证,从而得到预测模型。 最后将测试集的数据作为

模型的输入得到相应的运动预测结果。

2　 平台建模与计算

2. 1　 数据准备与处理

本文检验的数据取自 AQWA 软件对海工平台

在不规则波中的纵荡运动数据。 表 1 列出了海工平

台模型的主尺度信息,图 6 显示了平台的三维建模

结果。
表 1　 海工平台主要参数

Tab. 1　 Main parameters of offshore platform

参数 数值 参数 数值

长 / m 115. 0 上甲板高 / m 46. 0

型宽 / m 75. 0 下船体长 / m 115. 0

吃水 / m 24. 0 下船体宽 / m 15. 0

排水量 / m3 40 796. 0 下船体高 / m 9. 0

立柱直径(大) / m 11. 0 立柱直径(小) / m 9. 5

图 6　 海工平台三维建模

Fig. 6　 Three-dimensional modeling of offshore platform

本次海工平台在 AQWA 中的设置工况见表 2。
通过对设计工况下海工平台的实例分析,获得了

2 000 s纵荡运动数据,其中数据间隔为 0. 5 s。 之后

对标准化操作后的原始数据进行数据集划分,其中

实际划分比例为(训练集∶验证集∶测试集 = 6∶ 2∶ 2),
即选取 0 ~ 1 200 s 数据用于训练,1 200 ~ 1 600 s 数
据用于验证,1 600 ~ 2 000 s 数据用于测试。

其中数据标准化的公式如下:

x∗
i =

xi - x-

s (1)

x- = 1
N∑

N

i = 1
xi (2)

s = 1
N - 1∑

N

i = 1
(xi - x-) 2 (3)

式中:x∗
i 即为原始数据 xi 标准化后的结果,x- 为原

始数据的均值,N 为数据集中样本点的个数,s 为原

始数据的标准差。
表 2　 环境载荷参数

Tab. 2　 Environmental load parameters

浪向角 / ( °) 波浪谱 有义波高 谱峰周期 谱峰因子

180 JONSWAP 6. 0 11. 0 2. 4

2. 2　 超参数寻优空间

由于混合模型输入层和输出层的节点数根据实

验人为确定,故不需要对这两个超参数进行优化选

取。 对于 CNN-LSTM 混合模型所需要优化选取的

超参数为卷积层中卷积核尺寸与个数、LSTM 中隐

藏层节点个数与隐藏层数、批训练数以及全连接层

节点数。 超参数寻优空间见表 3。
表 3　 超参数寻优空间

Tab. 3　 Hyperparameter optimization space

参数 数值 参数 数值

卷积核数 range(10, 100) 隐藏层数 [1, 2, 3]

卷积核长度 range(3, 5) 隐藏层节点数 range(10, 100)

批训练数 [32, 64, 128] 全连接层节点数 range(10, 100)

　 　注:表 3 中的 range(10, 100)表示从 10 到 100 的所有整数。

2. 3　 预测效果衡量指标

衡量一个模型预测效果的优劣,一般衡量其均

方误差 ERMS
[15],但由于数据大小不一,仅从均方误

差的大小上衡量模型预测效果不能全面地表达模型

的优劣。 本文额外引入平均相对误差 EMR与效能系

数 R2,其中均方误差与平均相对误差越趋于 0 证明

预测效果越好,效能系数 R2取值为 - ∞ ~ 1,R2接近

1,表示模型可信度高;R2接近 0,表示预测结果接近

观测值的平均值水平;R2远远小于 0,则模型是不可

信的。 3 个衡量指标的公式如下:

R2 = 1 - ∑ (X - Y) 2

∑x2
(4)

ERMS =
∑
N

i = 1
(X - Y) 2

N (5)

EMR = 1
N∑

N

i = 1

X - Y
X × 100% (6)

x = X - X (7)
式中:R2为效能系数,X 即为原始数据,Y 即为预测

数据,N 即为预测数据的个数,X即为原始数据的均

值,ERMS为均方误差,EMR为平均相对误差。

3　 预测模型的实验

本文分别选取预测时长为 6、12、18 s。 本文采
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取多输入多输出的形式,从而避免因迭代误差导致

的模型预测能力下降。 9 种不同的预测时长与输入

时长的对应关系见表 4。
表 4　 不同预测 -输入时长对应关系

Tab. 4　 Relationship between different prediction-input durations

预测时长 / s 输入时长 / s

6 18、36、54

12 18、36、54

18 18、36、54

本次实验运行的设备 CPU 为 i5-12400f,运行内

存为 16 G,显卡为 NVIDIA RTX 3060,运行环境为

Python 3. 8. 3 和 Pytorch 1. 8(cuda 12. 1)。
3. 1　 纵荡运动 6 s 预测模型

分别使用海工平台纵荡运动前 18、36、54 s 的

真实数据来预测随后 6 s 的纵荡运动。 使用数据中

的前 1 600 s 用于训练和衡量预测模型的预测能力,
使用后 400 s 进行测试。 用于测试的 400 s 运动数

据的预测过程如图 7 所示。

图 7　 测试集的预测过程

Fig. 7　 Prediction process of test set

从图 7 中可以看出,假设当前时刻为 t0,输入时

长为 T,预测时长为 tpre。 模型第 1 次预测的输入为

t0 - T ~ t0,即图 7 中的 Input1,可以得到 t0 ~ t0 + tpre
相应的预测值;在下一次的预测中,模型预测的输入

为上一次的输入 Input1 向右滑动 tpre,即图 7 中的

Input2 可以得到 t0 + tpre ~ t0 + 2tpre相应的预测值,
直至实现完整预测。 在最终的预测示意图中仅展示

了 400 s 的预测时长中能整除预测时长 tpre的最大

长度。
图 8 中展示了混合模型与 LSTM 模型在 6 s 预

测上的对比。 从图 8 中可以看出,混合模型的预测

值与真实值可以做到几乎重合。 通过观察预测误差

的变化趋势可以看出在绝大多数区域的预测误差可

以做到趋于 0,足以证明 CNN-LSTM 模型在 6 s 预测

上具有良好的性能。 除此之外,将 CNN-LSTM 模型

与 LSTM 模型进行对比可以发现,在 50 ~ 70 s 的预

测区域内(图中虚线框区域),混合模型比 LSTM 模

型的预测精度更高。 由于 36、54 s 的输入时长的规

律与 18 s 输入时长相同,本文只展示了 18 s 预测输

入的预测效果对比。 在以下不同的预测时长上

同理。

图 8　 6 s 预测指标对比(输入 18 s)
Fig. 8　 Comparison of 6 s prediction (Input 18 s)

由于图 8 中不能更显著地比较出 CNN-LSTM 混

合模型的预测结果相较于传统 LSTM 模型的优劣,
现将两种模型的对应的预测指标汇总在表 5 中。

表 5　 6 s 预测指标对比

Tab. 5　 Comparison of 6 s predicted indicators

模型 输入时长 / s R2 ERMS EMR / %

18 0. 999 47 0. 010 351 0 2. 553 9

CNN-LSTM 36 0. 999 51 0. 010 067 0 2. 561 7

54 0. 999 57 0. 009 389 6 2. 313 4

18 0. 999 54 0. 009 626 0 2. 722 4

LSTM 36 0. 999 43 0. 010 807 0 3. 001 2

54 0. 999 47 0. 010 436 0 2. 939 4

从表 5 中可以看出输入时长为 18、36、54 s 时,
混合模型的平均相对误差相比于单独 LSTM 模型减

小了 15%左右,CNN-LSTM 混合模型的预测性能优

于单独 LSTM 模型,表现出混合模型的优越性。 在

R2方面,所有模型的值均大于 0. 99,由此表明模型

的置信度较高。
3. 2　 纵荡运动 12 s 预测模型

分别使用海工平台纵荡运动前 18、36、54 s 的

真实数据来预测随后 12 s 的纵荡运动如图 9 所示。
从图 9 中可以看出,在运动峰值区域,相较于其他区

域,预测效果较差,但 CNN-LSTM 模型在峰值区域

(图中虚线框区域)的预测性能仍比单独 LSTM 模型

的效果好。
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图 9　 12 s 预测指标对比(输入 18 s)
Fig. 9　 Comparison of 12 s prediction (Input 18 s)

表 6 为两种模型的 12 s 预测指标对比,从表 6
中可以看出,输入时长为 18、36、54 s 时,混合模型

的平均相对误差相比于单独 LSTM 模型减小了 25%
左右,不同输入时长下混合模型的预测性能均优于

单独 LSTM 模型。 在 R2方面,所有模型的值均大于

0. 99,由此表明模型的置信度高,但相较于预测时长

为 6 s 时,R2整体有所下降,均方误差有所增大,模
型的预测性能有所下降。

表 6　 12 s 预测指标对比

Tab. 6　 Comparison of 12 s predicted indicators

模型 输入时长 / s R2 ERMS EMR / %

18 0. 994 06 0. 034 775 5. 450 4

CNN-LSTM 36 0. 991 89 0. 040 802 6. 495 1

54 0. 994 01 0. 035 105 5. 362 4

18 0. 991 97 0. 040 432 8. 006 6

LSTM 36 0. 995 41 0. 030 684 8. 225 8

54 0. 993 15 0. 037 529 7. 183 6

3. 3　 纵荡运动 18 s 预测模型

分别使用海工平台纵荡运动前 18、36、54 s 的

真实数据来预测随后 18 s 的纵荡运动如图 10 所

示。 从图 10 中可以看出,相较于 6 s 预测模型和

12 s预测模型,在相同输入长度的条件下,18 s 预测

模型的预测性能明显低于前两种预测模型,在峰值

处容易出现忽高忽低的现象,但总体预测基本符合

变化趋势并且有较高的拟合度。 在图 10 中虚线框

区域可以看出,混合模型的误差小于 LSTM 模型,有
更好预测性能。

表 7 为两种模型在 18 s 上的预测指标对比,从
表 7 中可以看出,在输入时长为 18、36、54 s 时,混合

模型的平均相对误差相比于单独 LSTM 模型减小了

30%左右,混合模型的预测性能均优于单独 LSTM
模型。 在 R2方面,所有模型的值均大于 0. 90,由此

时,R2整体再次下降,混合模型的平均相对误差增大

至 10%左右,相比于 6 s 预测和 12 s 预测,整体预测

效果较差,但仍在误差允许范围内。 表明模型的置

信度较高。 但相较于预测时长为 12 s 预测,整体预

测效果较差,但仍在误差允许范围内。

图 10　 18 s 预测对比(输入 18 s)
Fig. 10　 Comparison of 18 s prediction (Input 18 s)

表 7　 18 s 预测指标对比

Tab. 7　 Comparison of 18 s predicted indicators

模型 输入时长 / s R2 ERMS EMR / %

18 0. 954 38 0. 096 349 9. 971 0

CNN-LSTM 36 0. 954 56 0. 096 461 10. 159 0

54 0. 958 09 0. 092 817 9. 792 0

18 0. 951 54 0. 099 311 13. 327 0

LSTM 36 0. 953 84 0. 097 220 13. 302 0

54 0. 951 47 0. 099 879 13. 504 0

3. 4　 两种预测模型的对比分析

将不同预测时间的所有模型的衡量指标汇总见

表 8。 由于均方误差在对应不同的数据集时无法根

据其值的大小准确反映模型的预测水平,故本文通

过平均相对误差来衡量模型的预测能力如图 11
所示。

表 8　 CNN-LSTM 混合模型指标汇总表

Tab. 8　 Summary table of CNN-LSTM hybrid model indicators

预测时长 / s 输入时长 / s R2 ERMS EMR / %

6 18 0. 999 47 0. 010 351 0 2. 553 9

6 36 0. 999 51 0. 010 067 0 2. 561 7
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表 8(续)

预测时长 / s 输入时长 / s R2 ERMS EMR / %

6 54 0. 999 57 0. 009 389 6 2. 313 4

12 18 0. 994 06 0. 034 775 0 5. 450 4

12 36 0. 991 89 0. 040 802 0 6. 495 1

12 54 0. 994 01 0. 035 105 0 5. 362 4

18 18 0. 954 38 0. 096 349 0 9. 971 0

18 36 0. 954 56 0. 096 461 0 10. 159 0

18 54 0. 958 09 0. 092 817 0 9. 792 0

　 　 从表 8 和图 11 中可以看出,当固定预测时长

时,平均相对误差会呈现出随输入时长增加而增加

的特征,这是由于当模型当前输入时长足以捕获运

动数据之间的时空关系时,进一步增加输入时间长

度会造成信息冗余,造成模型的“过度学习”,不利

于提高模型的鲁棒性。 但后续延长输入长度时,平
均相对误差会出现减小的情况,这是由于延长的输

入中引入了新的“模型知识”,从图 11 中可以看出

模型具备较强的学习能力。

图 11　 固定预测时长对比

Fig. 11　 Comparison chart of fixed prediction duration

　 　 当通过固定输入时长,改变预测时长时,得到的

曲线如图 12 所示,从图 12 中可以看到模型的平均

相对误差近似呈线性上升趋势,即模型的预测能力

越来越差,本文可以根据实际预测需求,选取满足误

差要求的最大预测时长,使海上作业人员有更多的

时间来应对应急情况的发生。 LSTM 中的规律与

CNN-LSTM 的规律相似。

除此之外,模型的训练耗时与预测耗时也是应

考虑的条件,表 9 给出了在 9 个不同的输入、输出对

应关系上,CNN-LSTM 模型与 LSTM 模型训练以及

预测所消耗的时间,其中为了更准确的得到模型训

练与预测耗时,分别进行 50 次实验并取平均,表 9
中的训练耗时指模型每训练一代的耗时,预测耗时

指模型训练结束后调用测试集完整预测 400 s 的耗时。

图 12　 平均相对误差与预测时长关系图

Fig. 12　 Relationship between mean relative error and prediction time
表 9　 预测模型训练与预测耗时

Tab. 9　 Training time and prediction time of prediction models s

模型名称 输入时长
6 s 预测 12 s 预测 18 s 预测

训练耗时 预测耗时 训练耗时 预测耗时 训练耗时 预测耗时

18 0. 325 0 0. 013 00 0. 235 0 0. 009 14 0. 118 0 0. 006 00

CNN-LSTM 36 0. 324 0 0. 013 50 0. 188 0 0. 001 00 0. 118 0 0. 006 00

54 0. 414 0 0. 013 30 0. 209 0 0. 011 90 0. 121 0 0. 007 19

18 0. 269 0 0. 012 20 0. 200 0 0. 009 00 0. 082 2 0. 005 00

LSTM 36 0. 279 0 0. 013 20 0. 169 0 0. 008 01 0. 088 6 0. 005 26

54 0. 344 0 0. 013 10 0. 176 5 0. 009 00 0. 099 8 0. 006 34

·961·第 8 期 薛佳帆,等: 基于深度学习的海工平台运动预测



　 　 通过对比训练耗时可以得出,在 9 种不同的输

入、输出时长的实验上,混合模型在每一个 epoch 的

平均训练耗时约比 LSTM 模型高出 25% ,其中多出

的耗时是由于 CNN 的加入,额外添加了特征提取工

作,使预测模型的训练参数增加。 通过对比预测耗

时可以发现,混合模型与 LSTM 模型在相同的预测

任务上计算耗时接近,主要原因在于,在模型预测阶

段不需要大量的更新权重等工作,只需利用当前模

型的各个权重数据对输入进行矩阵运算等操作,而
两种模型参数的数量在数量级上没有明显差异。 由

于训练耗时均为“秒”级别,在实际的应用过程中差

异较小,因此综合预测精度与训练耗时,本文的

CNN-LSTM 模型更具有优势。

4　 结　 论

1)提出的 CNN-LSTM 混合模型能够预测海工

平台未来一段时间的运动,在 6、12、18 s 的预测时

长上平均相对误差均在 10%以内,均具有较高的预

测精度,满足应用的要求。
2)在本文研究的 3 种不同的预测时长上,证明

了混合模型的预测精度均高于 LSTM 模型,在幅值

区域具有更小的预测误差,总体预测精度可提高

15% ~30% ,且随着预测时长的增加优越性越明显。
3)探究了预测精度与输入时长、预测时长之间

的关系,可以看出模型的预测精度随着预测时长的

增加呈现线性减小趋势,受输入时长的影响不大,可
作为实际预测任务中的参考。

4)结合预测模型的训练耗时,本文的 CNN-
LSTM 混合模型与 LSTM 模型的差异较小,综合预测

精度与训练耗时,CNN-LSTM 模型更具有优越性。
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