
 

 

一种面向航空母舰甲板运动状态预估的鲁棒学习模型
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摘    要   航母甲板在风、浪、流等因素影响下做六自由度不规则运动, 影响舰载机着舰精度. 航母甲板运动预估与补偿是

自动着舰系统的重要功能之一, 也是提高舰载机着舰安全性与成功率的关键技术之一. 为此, 提出一种面向甲板运动预估的

鲁棒学习模型, 通过基本构建单元自适应演化出复杂学习系统. 构建单元的训练采用非梯度的伪逆学习策略, 提高了训练效

率, 简化了学习控制超参数调优; 构建单元的架构设计采用数据驱动的策略, 简化了架构超参数调优; 采用图拉普拉斯正则

化方法提高了模型对噪声和意外扰动的鲁棒性. 通过某型航母在中等海况条件下以典型航速巡航时的仿真实验, 验证了所

提方法在甲板纵摇、横摇以及垂荡运动预估问题中的有效性及鲁棒性.
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Abstract   The irregular deck motion of the aircraft carrier in six-degree freedom is generally caused by wind,
waves, and currents, which affects the precision of aircraft landings. Aircraft carrier deck motion prediction and
compensation are important functions of automatic landing systems as well as key technologies improving the safety
and success rate of aircraft landing. In this paper, a robust learning model for deck motion prediction was presented,
which constructs complex learning systems through the adaptive evolution of basic building blocks. The training of
these building blocks employs a non-gradient pseudoinverse learning strategy, which improves training efficiency
and simplifies the tuning of learning control hyperparameters. The architecture design of the building blocks adopts
a data-driven approach, simplifying architectural hyperparameter tuning. A graph Laplace regularization term was
employed in order to enhance the robustness of the model against noise and unexpected perturbations. Through
simulation experiments conducted on a specific aircraft carrier cruising at a typical speed under moderate sea condi-
tions, the effectiveness and robustness of the proposed method in predicting the pitch, roll, and heave of the deck
are verified.
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航空母舰搭载投放的舰载机是航母战斗群的核

心攻防力量. 航母舰载机的着舰作业直接决定了航

母舰载机的出动回收能力, 而舰载机的出动回收能

力是影响整个航母编队作战效能的核心要素. 航母

舰载机的着舰作业不同于陆上机场着陆, 需要借助

拦阻系统进行拉制减速[1]. 现代中、大型航母一般设

置有 4道拦阻索, 第 1道拦阻索位于距舰尾约 50 m
处, 每道拦阻索之间相隔 12 ~ 18 m. 飞行员在着舰

前放下尾钩, 着舰后驾驶舰载机滑行, 使尾钩在甲

板上拖行. 理想状态下, 舰载机尾钩、主起落架三点

同时着舰, 尾钩垂直钩住第 2道或第 3道拦阻索的

中间区域. 然而海面上风、浪、流等环境因素造成航

母航空甲板进行复杂不规则运动, 而甲板的运动又

不可避免地导致舰载机的理想着舰点成为三维空间

中的活动点, 影响舰载机着舰的精度, 增加着舰作

业的难度, 威胁舰载机着舰的安全性. 仿真结果表

明, 当理想着舰点上升或下沉幅度大于 0.8 m时极
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易造成着舰失败或撞舰事故[2]. 为消除航母甲板运

动对舰载机着舰的不利影响, 当舰载机接近触舰时,
应进行甲板运动预估 (Deck motion prediction),
可将甲板运动信息提前引入着舰引导律信息中. 航
母甲板运动预估是舰载机自动着舰系统的重要功能

之一, 也是航母进行舰机安全协同作业的关键技术

之一[3]. 根据甲板运动预估的结果, 舰载机能够跟踪

甲板运动, 及时进行航迹纠偏, 减小着舰误差, 提高

着舰安全性[4]. 

1    问题定义

舰船在海上航行和作业过程中, 受到海风、海

浪、洋流等因素的影响, 船体会产生平移运动和摇

荡运动[5]. 船体的平移运动包括横荡 (Sway)、纵荡

(Surge)和垂荡 (Heave), 摇荡运动包括横摇 (Roll)、
纵摇 (Pitch)和艏摇 (Yaw), 共计 6个自由度. 如
图 1所示, 横荡、纵荡和垂荡为沿三个坐标轴的直

线运动, 横摇、纵摇和艏摇为绕三个坐标轴的旋转

运动. 描述甲板平移运动时通常以“米 (m)”为单位,
描述甲板摇荡运动时通常以“度 (°)”为单位. 甲板

横向运动和纵向运动之间的耦合影响很小, 从工程

应用的角度研究甲板运动时, 一般在保证模型能够

描述运动主要特性的基础上, 把不同状态的运动视

为彼此独立的过程. 从机器学习的视角, 可将甲板

运动预估问题定义如下:

  

横摇

艏摇

纵摇
横荡

纵荡

垂荡

 

图 1   舰船平移运动及摇荡运动

Fig. 1    The translational motion and
swaying motion of a ship

 

t X(t) =

[x(t), x(t− 1), · · · , x(t− T+ 1)] (t−T +1 ∼ t)

T

x(t) t

t (t+ 1 ∼ t+M)

Y (t) = [y (t+ 1) , y(t +

2), · · · , y (t+M)] y(t) t

对于舰船在任意一个自由度上的运动, 假设在

 时刻已获得的历史运动状态可表示为    

 , 其中,  
代表历史状态的时间窗口,   为窗口内采样数据点

的个数,   为  时刻的描述运动状态的标量值. 从
 时刻起, 在接下来  的时间窗口内,
甲板的运动状态可表示为  

 , 其中,   为  时刻的描述运动

M

f : X (t) → Y ′(t)

X (t)

Y ′(t)

状态的标量值,   为预估时间窗口的大小. 甲板运

动预估的目标是找到一个函数 , 根
据历史运动状态  预估下一个时间窗口内的运

动状态 . 损失函数可定义为

L =
1

M

M∑
i=1

∥Y (t+ i)− Y ′(t+ i)∥22 (1)

Y ′(ti) = [y′(ti + 1), y′(ti + 2), · · · , y′(ti +M)]

(ti + 1 ∼ ti +M)

f

其中,  
为  时间内的运动状态预估结果. 函
数  即为甲板运动预估模型. 

2    相关工作

目前甲板运动预估主要包括基于物理建模的方

法和基于机器学习的方法. 在基于物理建模的方法

中, 甲板的运动模型包括基于正弦波组合的运动模

型、基于功率谱的运动模型和基于 Conolly线性理

论的运动模型[4]. 基于正弦波组合的运动模型将甲

板运动合理假设为具有窄频带的平稳随机过程, 理
论上可建模为不同的正弦波的叠加. 基于功率谱的

运动模型将一定航速、航向和海情条件下运动的舰

船视为一个线性定常系统, 可通过大量仿真实验得

到功率谱密度函数, 并据此计算舰船运动成形滤波

器的传递函数, 再通过成形滤波器得到舰船的运动

状态. 基于 Conolly线性理论的运动模型假设海浪

具有各态历经性且海浪的波能谱满足 ITTC (In-
ternational Towing Tank Conference) 单参数谱.
舰船在航行时, 可以把反映扰动力矩的波倾角 (波
浪表面与水平面间的夹角)信号作为舰船横滚和俯

仰运动的输入信号, 把反映扰动力的波高信号作为

舰船升沉运动的输入信号, 由能量法和海浪理论得

到舰船的运动模型[6]. 基于物理建模的方法理论基

础完备, 但对海况海情等条件有较为严格的要求,
通过仿真实验难以完全模拟复杂、多变的航行条件,
因此模型通用性不强, 尤其是在特殊环境下难以保

证运动模型的有效性. 与基于物理建模的方法不同,
基于机器学习的方法是数据驱动的方法, 不需要建

立舰船运动的理论模型, 而是根据当前及历史运动

状态数据对未来的运动状态进行短周期预估. 据公

开披露的文献中的报道, 这类方法主要包括: 1)时
间序列分析法. 例如张永花等[6]、周鑫等[7] 在设计的

甲板运动补偿器中利用自回归模型进行甲板运动预

估; Xue等[8] 在无人机自动着舰系统中采用基于自

回归的甲板运动预估方法. 2)基于神经网络的方法.
例如 Nicolau等[9]、Liu等[10]、Li等[11] 提出的基于神

经网络的舰船运动状态预估模型. 3)基于滤波技术

的方法. Sidar等[12] 早在 1983年就验证了卡尔曼滤
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波理论在舰船升沉运动预估中的有效性. 在后续的

相关工作中, 卡尔曼滤波法常用于甲板运动的预

估[13–14]; Zhen等[15–16] 在其设计的自动着舰系统中采

用基于粒子滤波的甲板运动预估方法. 除上述方法

外, 还有一些其他方法, 例如伏尔特拉级数模型[17]、

基于灰色系统理论 (Grey system theory)的方法[18]

等. 上述基于机器学习的方法在特定的场景和约束

条件下能够取得良好的预估效果, 但存在如下局限

性: 1)时间序列分析法适合于较短周期的预估, 预
估精度受预估周期的影响较大. 2)真实海况海情往

往不能满足卡尔曼滤波法关于模型线性和噪声约束.
3)早期的运动状态预估神经网络架构通常较为简

单, 学习能力不强; 较复杂的网络架构又缺乏针对

特殊应用场景的有效设计原则, 且训练效率低、调

参难度大, 缺乏应对真实环境中噪声和非预知干扰

因素的鲁棒性. 针对上述局限性, 本文提出一种面

向甲板运动预估的鲁棒神经网络模型, 该模型能实

现由数据驱动的自适应动态构建, 采用引入了鲁棒

性约束的非梯度快速学习算法, 提高模型的训练效

率和鲁棒性. 

3    甲板运动预估模型

本文提出一种面向甲板运动预估的鲁棒学习模

型, 通过基本的学习器动态演化, 构建出子网络, 再
将子网络作为更复杂的学习器, 演化出规模更大的

学习系统. 学习器的训练采用非梯度的伪逆学习策

略, 简化了学习控制超参数调优; 学习器的架构设

计采用数据驱动的策略, 简化了架构超参数调优;
采用图拉普拉斯正则化方法, 提高了模型对噪声和

非预知干扰因素的鲁棒性. 

3.1    伪逆学习自编码器

本文所提预估模型的基本学习器具体实现为伪

逆学习自编码器 (Pseuodoinverse learning based
autoencoder, PILAE)[19−21]. 伪逆学习自编码器本质

上是一种单隐层前馈神经网络, 其采用的伪逆学习

算法[22] 是一种训练单隐层前馈神经网络的有监督

学习算法, 基本思想是找到一组正交向量基将输入

数据映射到隐层特征空间, 并利用非线性激活函数

使得隐层神经元的输出向量趋向正交, 然后通过计

算伪逆得到网络的输出权重的最优近似解.
N

D =
{
xi, oi

}N

i=1
xi = (x1,

x2, · · · , xd)
T ∈ Rd i d

oi = (o1, o2, · · · , om)
T ∈ Rm

X X =
[
x1, x2, · · · , xN

]
∈ Rd×N

假设在一个有监督的学习问题中, 由  个样本

构成的训练集记为 , 其中  

 为第  个  维的训练样本, 与其对

应的输出标签为 . 以矩

阵  表示训练数据,  ,

O O = X O =[
o1, o2, · · · , oN

]
∈ Rm×N .

Wo σ

以矩阵  表示监督信息 (自编码器中  ),  
  对误差函数具有权重衰

减正则化形式的单隐层网络, 不失一般性地假设网

络输出权重矩阵   符合标准差为   的正态分布,
则训练网络的优化目标可定义为

J (Wo) = − lgP (Wo|X) = −(lgP (X|Wo) +

lgP (Wo)− lgP (X)) (2)

X ∼
N (µ, 1)

根据平均场和变分推理理论, 假设数据集 

 , 则有

lgP (Wo) ≈ − 1

2σ2

∑
i

(
W (i)

o

)2

(3)

lgP (Wo|X) ≈ 1

2

∑
i

(Wo∂ (WiXi)−Xi)
2 (4)

联合式 (2) ~ (4)可得到优化目标的矩阵形式为

J (W ) =
1

2
∥Wo∂ (WiX)−O∥22 +

λ

2
∥W ∥22 (5)

W

Wi Wo

∂ (·) λ

L2

Wi

式中,   为网络的连接权重矩阵, 包括输入权重和

输出权重, 其中  代表输入权重矩阵,   代表输

出权重矩阵,   为激活函数,   为权重衰减正则

化 (  范数)项系数. 伪逆学习算法中使用预设的

初始输入权重矩阵 , 在具体实现上, 可通过具有

低秩约束的截断奇异值分解 (Truncated singular
value decomposition, TSVD)得到[19–20]. 根据伪逆

学习的基本思想, 目标函数的最优近似解析解作为

输出权重, 即

Wo = O∂(WiX)
T
(
∂ (WiX) ∂(WiX)

T
+ λI

)−1

(6)

Wo

W ′
i = W T

o

X

H H = ∂(W ′
iX)

最后通过权重捆绑, 将输出权重  的转置作

为最终的输入权重, 即 . 训练完成后, 通
过前向传播实现特征抽取, 令输入数据  在隐层特

征空间中的映射为矩阵 , 则 . 

3.2    基于图拉普拉斯正则化的鲁棒性增强

为提高学习模型对真实、复杂环境中噪声和非

预知干扰因素的鲁棒性, 除权重衰减正则化项之外,
本文在式 (5)中引入雅克比正则化项[23]. 由于直接

使用雅克比正则化会造成优化求解困难, 因此使用

图拉普拉斯正则化对其进行近似[24−26]. 为此, 定义如

下惩罚项:

P = T
(
X̂LX̂T

)
(7)

T (·) X̂ = WoH

X L = D − S

S D Dii =

其中, 函数  返回矩阵的秩, 矩阵  为

重构出的 , 矩阵  为拉普拉斯矩阵, 矩
阵  为输入数据的相似度矩阵, 矩阵   为按  
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∑N
j sij  计算得到的对角阵. 式 (5)定义的损失函数

修改为

J (W ) =
1

2
∥Wo∂ (WiX)−O∥22 +

λ

2
∥W ∥22 +

ηT
(
WoHLHTW T

o

)
(8)

η其中,   为图拉普拉斯正则化项系数. 根据式 (8)可
求得输出权重的最优近似解为

Wo = XHT(HHT + λI + 2ηHLHT)−1
(9)

 

3.3    多隐层网络结构

l (l > 1)

使用伪逆学习自编码器作为基本学习器可以构

建出多隐层网络. 具体而言, 采用逐层贪婪训练的

策略, 逐层训练过的自编码器 (去掉解码器)再堆叠

为多层网络模型. 多层模型中前一层自编码器的隐

层输出作为后一层自编码器的输入, 网络最后一层

的输出可作为原始数据的高层抽象特征. 对于一个

含有  个隐层的网络模型, 则有

H(l) = ∂

((
W (l−1)

o

)T
· · · ∂

((
W (2)

o

)T
×

∂

((
W (1)

o

)T
X

))
· · ·

)
(10)

H(l)

在甲板运动状态预估任务中, 可将输出的特征

 作为回归器的输入. 回归器以有监督的方式进

行训练.

Wi

构建多层学习模型时, 需要确定每个隐层的神

经元个数与学习模型的层数 (即深度)两个架构超

参数. 对于隐层神经元个数, 原始伪逆学习算法将

其设置为训练样本个数. 但原始伪逆学习算法针对

的是小数据集上的精确学习, 而本文中伪逆学习自

编码器的目标是表征学习. 隐层神经元的个数过小

会造成模型学习能力不足, 重构误差过大; 隐层神

经元的个数过大则容易导致过拟合. 为此, 本文根

据训练数据的维度和秩, 约减隐层神经元个数的超

参数搜索空间. 具体而言, 可将隐层神经元的个数

设置为大于训练样本的秩而小于样本维度[19], 这是

规避欠拟合与过拟合风险的一种折中策略. 训练集

的秩可在计算初始输入权重矩阵  的过程中得到,
不会增加额外的计算代价. 对于学习模型的层数,
可以采用动态生长的方式自适应地确定, 即先构建

一个单隐层的学习模型, 然后逐渐增加层数. 如果

添加一个隐层可以提高模型在验证集上的性能则

以较大的概率继续添加新的隐层, 否则以较大的概

率终止增加新的隐层. 通过上述方法可以较容易地

获得一组较优的架构超参数, 在实际问题中可根据

实际需要以此为基线再进行人工调优. 与同类工

作[27–28] 中的模型架构设计过程相比, 上述策略能够

约减架构超参数的搜索空间, 简化架构超参数的

调优.

l

X O

本文中多隐层网络用于从输入数据中学习高层

特征. 在甲板运动预估问题中, 还需要在第  个隐层

后添加一个回归器, 以多隐层网络学习到的特征作

为输入, 以甲板运动状态的预测结果作为输出. 本
文使用一个单隐层神经网络作为回归器. 该回归器

同样可采用非梯度的伪逆学习算法以有监督的方式

进行训练. 与伪逆学习自编码器的训练过程类似,
将式 (9)中  替换为标记矩阵 , 得到回归器输出

权重为

W (r)
o = O

(
H(r)

)T
(
H(r)

(
H(r)

)T
+

λI + 2ηH(r)L(r)
(
H(r)

)T
)−1

(11)

H(r) L(r)

H(r)

Y = W
(r)
o H(r)

其中,   为回归器的隐层神经元输出矩阵,  
为根据  计算得到的拉普拉斯矩阵. 最终的甲板

运动预估结果为 . 

3.4    多网络集成学习系统

为进一步提升模型的预估性能, 本文由一系列

独立训练的多层自编码器网络构建更复杂的集成学

习系统, 其架构如图 2 所示, 其中的每个子模型都

是一个基于自编码器构建的多隐层网络. 图中虚线

方框内为一个基本的伪逆学习自编码器, 作为整个

学习系统的基本构建单元. 训练子模型时通过 boot-
strap采样不同的数据子集, 既可以减少训练耗时

又可以保证子模型之间的差异性. 所有子模型的预

估结果通过加权平均进行集成以纠正单独子模型的

学习错误, 提高学习系统的泛化性能. 每个子模型

的权重与其在验证集上的预估误差成反比. 构建集

成学习系统时采用与构建一个多隐层网络类似的动

态生长方式, 即先构建一个只含有一个子模型的学

习系统, 然后逐个添加新的子模型. 如果添加新的

子模型可以提高学习系统在验证集上的性能, 则以

较大的概率继续添加新的子模型, 否则以较大的概

率终止训练. 

4    实验验证
 

4.1    实验设置

甲板的运动一般可作为平稳随机过程处理, 本
文在实验中采用工程中广泛使用的基于组合正弦波

的甲板运动模型获取仿真数据, 再通过加入高斯随

机噪声模拟航母甲板的运动过程. 仿真数据以某型
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λ

η

航母 30 节 (kn) 的典型航速巡航时, 在中等海况

(有义波高 1.25 ~ 2.5 m)条件下的场景为例, 选取

与着舰安全密切相关的纵摇、横摇、垂荡三个自由

度上的运动. 考虑到在着舰引导系统中, 如果能够

提前 10 ~ 13 s获取甲板运动状态并进行运动补偿,
则能够显著提升舰载机着舰安全性[3–4]. 因此, 实验

中将运动状态预估窗口的大小设为 15 s, 甲板历史

运动状态采集窗口设定为 50 s, 即通过过去 50 s的
甲板运动预估未来 15 s的运动状态. 运动状态的采

样频率为 1 Hz, 仿真数据总时长为 2 800 s, 其中前

500 s数据作为训练集, 第 501 ~ 1 000 s的数据用

作验证集, 第 1 001 ~ 2 800 s的数据作为测试集. 实
验中学习模型的权重衰减正则化项系数  和图拉普

拉斯正则化项系数  分别设置为 0.001和 0.000  1,
子模型训练集的采样率为 0.7. 

4.2    实验结果与分析
 

4.2.1    鲁棒性分析

为了验证本文所提方法在不同噪声等级下的性

能, 在仿真数据中加入白高斯噪声, 定义了 5种不

同的噪声等级, 信噪比 (Signal to noise ratio,
SNR)分别为 20, 15, 10, 5, 1. 不同噪声等级下的甲

板纵摇、横摇、垂荡运动的预估结果分别如图 3 ~ 5
所示. 从预估结果可以看出, 本文所提方法在不同

的噪声等级下均能够得到较为理想的预估结果 ,
证明了本文模型在甲板运动预估问题中的有效性.

图 6 ~ 8为关于鲁棒性的消融实验结果. 图中实线

为 PILAE模型在不同噪声等级下预估结果的均方

误差 (Mean square error, MSE), 虚线代表引入图

拉普拉斯正则化项的伪逆学习自编码器 (Pseuodo-
inverse learning based autoencoder with graph
Laplace, PILAE-Lap). 从实验结果可以看出, 随着

信噪比降低, 模型的预估性能整体呈下降趋势, 但
通过引入图拉普拉斯正则化项能够抑制噪声对预估

效果的负面影响, 尤其是当信噪比小于 10时, 针对

鲁棒性进行优化后的模型 PILAE-Lap的预估误差

明显小于 PILAE模型, 证明了引入图拉普拉斯正
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图 2    多个子模型集成学习系统架构

Fig. 2    The architecture of the ensemble learning system with multiple sub-models
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图 3    不同信噪比下的甲板纵摇预估结果

Fig. 3    The prediction results of deck pitch with
different SNR
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则化项能够有效地提高甲板预估模型对噪声的鲁

棒性. 

4.2.2    训练效率分析

为了评估本文所提模型的训练效率, 对比了其

与基线模型的训练耗时. 实验中的基线方法包括反

向传播神经网络 (Back propagation neural net-

work, BPNN)和极限学习机 (Extreme learning

machine, ELM)两种基于神经网络的方法, 其中

ELM同样采用了类似的非梯度学习算法. 不同于

基线方法, 本文方法能够自动确定网络架构, 因此

实验中基线方法采用与本文方法完全相同的网络架

构, 以保证对比实验的公平性. 实验结果如图 9所

示. 从对比实验结果可以看出, 本文模型与 ELM的

训练耗时与 BPNN相比具有明显的优势, 证明了非

梯度学习算法的效率优于基于梯度下降的学习算

法. 与 ELM相比, 本文模型的训练耗时略长, 这是

由于本文模型采用具有低秩约束的截断奇异值分解

初始化输入层与隐层间的连接权重, 而 ELM采用
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图 4    不同信噪比下的甲板横摇预估结果

Fig. 4    The prediction results of deck roll with
different SNR
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图 5    不同信噪比下的甲板垂荡预估结果

Fig. 5    The prediction results of deck heave with
different SNR
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图 6    PILAE 与 PILAE-Lap 的甲板纵摇预估结果对比

Fig. 6    The deck pitch prediction results comparison
between PILAE and PILAE-Lap
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图 7    PILAE 与 PILAE-Lap 的甲板横摇预估结果对比

Fig. 7    The deck roll prediction results comparison
between PILAE and PILAE-Lap
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图 8    PILAE与 PILAE-Lap的甲板垂荡预估结果对比

Fig. 8    The deck heave prediction results comparison
between PILAE and PILAE-Lap
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随机连接权重. 虽然 ELM训练速度较快, 但随机连

接权重的有效性难以保证, 某些情况下会导致泛化

性能不佳. 

4.2.3    网络架构性能分析

对于单个子模型, 实验中对比了本文所提方法

生成的网络架构与手动设计的网络架构的性能. 具
体而言, 首先通过网格搜索的策略得到网络架构超

参数 (隐层神经元个数与网络深度)与预估性能之

间的关系, 再将本文所提方法自动确定的超参数映

射到超参数空间中. 实验结果如图 10所示, 从左到

右分别为纵摇、横摇、垂荡的实验结果, 其中折线代

表本文方法生成的网络架构. 可以看出, 本文方法

得到的架构超参数接近最 (较)优值. 对于由多个子

模型组成的学习模型, 实验中分析了模型性能与子

模型个数的关系. 实验结果如图 11所示, 为便于显

示, 纵轴为归一化后的预估误差. 可以看出, 采用多

个子模型构建出集成学习系统能有效提升最终的预

测性能. 以上两组实验结果证明了本文所提模型构

建方法的有效性. 

4.2.4    与同类工作对比

表 1为本文方法与公开报道的同类工作[10] 在

相同实验设置下的对比实验结果. 实验中基线方法

包括反向传播神经网络 (BPNN)、极限学习机 (ELM)、
带有粒子群优化的核极限学习机 (Kernel extreme
learning machine with particle swarm optimiza-
tion, KELM-PSO)、基于卡尔曼滤波的方法 (Kal-
man filter)和基于自回归的方法 (Autoregression).
从实验结果可以看出, 本文方法的甲板纵摇和垂荡

运动的预估效果明显优于其他基线算法, 横摇运动

预估的均方误差大于 BPNN, KELM-PSO和Autore-
gression, 小于 ELM和 Kalman filter, 但本文模型

在超参数调优和网络架构设计方面具有优势. 

5    算法分析

本文模型采用数据驱动的自适应动态构建策

略, 与基于物理模型的方法相比, 不需要建立舰船

运动的精确动力学模型, 而是根据当前及历史运动

状态数据对未来的运动状态进行短周期预估, 具有

更好的通用性. 与其他基于神经网络的方法相比,
本文模型采用的非梯度伪逆学习算法是误差正向传

播, 并在传播的过程中根据数据的固有性质动态确

定复杂网络的架构, 简化了模型超参数调试, 提高

了训练速度, 且不要求激活函数可微. 另外, 与其他

采用随机映射的非梯度学习算法相比, 本文方法采

用输入数据的伪逆矩阵的截断奇异值分解作为正交

投影算子, 能够抑制噪声中的不稳定特征, 再通过

引入基于图拉普拉斯的正则化技术, 进一步提高模

型鲁棒性. 

6    结束语

本文提出一种面向航空母舰甲板运动预估的鲁

棒学习模型, 通过基本的伪逆自编码器逐层动态构

建子网络, 再以分治策略通过子网络构建规模更大

的学习模型. 模型的训练采用非梯度训练算法, 不
仅能提高训练效率, 而且能简化网络架构设计. 通
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图 9    本文所提方法与其他方法的训练耗时对比

Fig. 9    Training time comparison between
our proposed method and others
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图 10    本文方法生成的网络架构及运动预估性能

Fig. 10    The network architectures generated by our proposed method and its motion prediction performance
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过采用基于图拉普拉斯的正则化方法, 有效提高了

模型对噪声的鲁棒性. 通过某型航母在中等海况条

件下以典型航速巡航时, 纵摇、横摇及垂荡运动预

估的仿真对比实验, 验证了本文所提模型在航空母

舰甲板运动预估问题中的有效性及鲁棒性.
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注: 加粗字体表示各列最优结果.

 

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
1 2 3 4 5

子模型个数

Pitch
Roll
Heave

预
估
误
差

6 7 8 9 10
 

图 11    预估性能与子模型个数的关系

Fig. 11    The prediction performance with
different number of sub-model

 

1792 自       动       化       学       报 50 卷

https://doi.org/10.1080/09377255.2017.1309786
https://doi.org/10.1080/09377255.2017.1309786
https://doi.org/10.1002/acs.3228
https://doi.org/10.1002/acs.3228


available: https://arxiv.org/abs/1811.01545v3, November 9, 2021

 Wang K,  Guo  P.  An  ensemble  classification  model  with   unsu-
pervised representation learning for driving stress recognition us-
ing  physiological  signals.  IEEE  Transactions  on  Intelligent
Transportation Systems, 2021, 22(6): 3303−3315

21

 Guo P, Lv M R. A pseudoinverse learning algorithm for feedfor-
ward neural networks with stacked generalization applications to
software  reliability  growth  data.  Neurocomputing,  2004,  56(1):
101−121

22

 Rifai S, Vincent P, Muller X, Glorot X, Bengio Y. Contractive
auto-encoders: Explicit invariance during feature extraction. In:
Proceedings  of  the  28th  International  Conference  on  Machine
Learning. Bellevue, Washington, USA: Omnipress, 2011. 833−840

23

 Wang K, Guo P. A robust automated machine learning system
with  pseudoinverse  learning.  Cognitive  Computation,  2021,
13(3): 724−735

24

 Diallo B, Hu J, Li T R, Khan G A, Liang X Y, Zhao Y M. Deep
embedding clustering based on contractive  autoencoder. Neuro-
computing, 2021, 433: 96−107

25

 Wu E Q, Peng X Y, Zhang C Z, Lin J X, Sheng R S F. Pilots'
fatigue  status  recognition  using  deep  contractive  autoencoder
network.  IEEE Transactions  on  Instrumentation  and  Measure-
ment, 2019, 68(10): 3907−3919

26

 Chen Xiao-Yun,  Chen  Yuan.  Multi-layer  extreme  learning  ma-
chine  autoencoder  with  subspace  structure  preserving.  Acta
Automatica Sinica, 2022, 48(4): 1091−1104
(陈晓云, 陈媛. 子空间结构保持的多层极限学习机自编码器. 自动
化学报, 2022, 48(4): 1091−1104)

27

 Zhang  Wan-Dong,  Li  Qing-Zhong,  Li  Ming,  Q.  M.  Jonathan
Wu.  Sea  surface  target  detection  for  RD  images  of  HFSWR
based on  optimized  error  self-adjustment  extreme  learning  ma-
chine. Acta Automatica Sinica, 2021, 47(1): 108−120
(张万栋, 李庆忠, 黎明, 武庆明. 基于最优误差自校正极限学习机
的高频地波雷达 RD谱图海面目标检测算法. 自动化学报, 2021,
47(1): 108−120)

28

王　可　郑州大学计算机与人工智能

学院讲师. 主要研究方向为基于计算

智能的优化与学习.
E-mail: iekwang@zzu.edu.cn
(WANG Ke　Lecturer at the School
of Computer and Artificial Intelli-
gence, Zhengzhou University. His

research interest covers computational intelligence
based optimization and learning.)

徐明亮　郑州大学计算机与人工智能

学院教授. 主要研究方向为计算机图

形学, 人工智能. 本文通信作者.
E-mail: iexumingliang@zzu.edu.cn
(XU Ming-Liang　Professor at the
School of Computer and Artificial
Intelligence, Zhengzhou University.

His research interest covers computer graphics and ar-
tificial intelligence. Corresponding author of this
paper.)

李亚飞　郑州大学计算机与人工智能

学院教授. 主要研究方向为群体智能

与机器学习.
E-mail: ieyfei@zzu.edu.cn
(LI Ya-Fei　Professor at the School
of Computer and Artificial Intelli-
gence, Zhengzhou University. His

research interest covers swarm intelligence and ma-
chine learning.)

姜晓恒　郑州大学计算机与人工智能

学院副教授. 主要研究方向为深度学

习, 机器视觉.
E-mail: jiangxiaoheng@zzu.edu.cn
(JIANG Xiao-Heng　Associate pro-
fessor at the School of Computer
and Artificial Intelligence, Zheng-

zhou University. His research interest covers deep
learning and computer vision.)

鲁爱国　武汉数字工程研究所研究

员. 主要研究方向为信息系统与软件,
人机交互.
E-mail: aigwx@163.edu.com
(LU Ai-Guo　Professor at Wuhan
Digital Engineering Institute. His
research interest covers information

system and software, and human-computer interac-
tion.)

李　鉴　武汉数字工程研究所研究

员. 主要研究方向为信息系统与软件.
E-mail: lij1015@sina.com
(LI Jian　Professor at Wuhan Di-
gital Engineering Institute. His re-
search interest covers information
system and software.)

9 期 王可等: 一种面向航空母舰甲板运动状态预估的鲁棒学习模型 1793

https://arxiv.org/abs/1811.01545v3

	1 问题定义
	2 相关工作
	3 甲板运动预估模型
	3.1 伪逆学习自编码器
	3.2 基于图拉普拉斯正则化的鲁棒性增强
	3.3 多隐层网络结构
	3.4 多网络集成学习系统

	4 实验验证
	4.1 实验设置
	4.2 实验结果与分析
	4.2.1 鲁棒性分析
	4.2.2 训练效率分析
	4.2.3 网络架构性能分析
	4.2.4 与同类工作对比


	5 算法分析
	6 结束语
	参考文献

