基于物理信息深度神经网络的船舶操纵运动响应模型系统辨识


摘 要：为解决船舶操纵性的在线预报难及自适应运动控制,针对船舶操纵运动模型系统辨识问题,考虑二阶非线性NOMOTO模型与速度响应模型，在长短时间记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)中集成先验物理信息，提出一种新的物理信息深度学习系统辨识建模方法(Physics Informed- Long Short-Term Memory, PI-LSTM)，可同时进行参数辨识和非参数辨识。依据缩尺船模进行真实环境实验，利用实验数据进行有干扰下模型系统辨识，并根据训练的PI-LSTM模型进行船舶运动预报，实验结果表明,使用所提出的算法能准确拟合船舶操纵运动模型并具备较高的泛化能力。
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水上交通作为综合交通运输体系的重要组成部分，其运行安全直接关联公共安全核心领域[1]。在内河航道、沿海港口及近岸水域的船舶操纵失控事故，可能会引发船舶碰撞、搁浅、危险品泄漏等事故发生，从而造成人员伤亡、水域环境污染和航道通行的中断，对公众生命财产安全、生态公共安全及交通运行公共安全构成严重威胁。例如，在桥区水域船舶由于操纵模型精度不足导致的航向偏差，可能引发桥梁碰撞事故；危险品运输船舶无法基于精准运动模型预判突发状况下的轨迹，将存在泄漏爆炸风险，威胁沿岸居民安全与生态环境。同时，船舶运动数学模型在海事事故复现中也得到了许多应用[2]。因此，构建能够实时、精准反映船舶操纵特性的数学模型，是实现水上交通风险预判、应急处置与通航管控的核心技术，对提升水上交通公共安全防控具有重要意义。目前研究学者对于船舶水动力系数与操纵运动模型的构建方法主要包括经验公式法、约束模型试验法、计算流体动力学（CFD）法[3]及传统系统辨识法[4]。但这些方法在公共安全场景的实战需求中存在明显局限性：经验公式法计算速度快但精度相对较低，难以满足应急决策中对模型可靠性的要求；约束模型试验法受尺度效应的影响，无法精准反映实船运动特性，人力成本、时间成本高，难以应对突发事故下的快速救援需求；CFD 法精度高但计算耗时较长，无法满足公共安全场景中对模型实时性；传统数据驱动的系统辨识法虽然具备一定实时性，但对训练数据要求高[5]，而突发事件往往难以快速获取足量有效数据问题，导致模型泛化能力不足，同时存在数据噪声或缺失引发预测偏差，进而影响安全决策准确性。近年来，部分学者使用人工智能技术进行船舶操纵系统辨识。Tanaka等[6]使用人工神经网络方法将非参数系统识别应用在大型邮轮的非线性机动模型。Jiang等[7]提出采用不同级别的白噪声人为干扰模拟标准机动数
————————

据，用于训练LSTM模型，所训练的模型具有较好泛化性能和鲁棒性，能够正确映射输入与输出之间的关系。但传统神经网络的黑箱特性存在泛化性与可解释性不足。Raissi等在2017年提出的物理信息神经网络（Physics-informed neural networks, PINN），成功将物理信息驱动与数据驱动方法相融合[8]。该框架的核心思路，是将物理规律作为正则项嵌入损失函数中，从而在降低对数据依赖的同时，显著增强了模型的鲁棒性。这一技术特点，恰恰回应了公共安全场景中的关键挑战：在数据匮乏的突发事件中，PINN能够借助嵌入的物理规律保障预测精度；而在噪声干扰明显的环境下，其较好的泛化能力和鲁棒性也有助于避免因预测偏差导致的安全误判。
PINN技术的提出为许多领域的系统辨识问题给出了新的解答，Michek等[9]将PINN技术应用在极端飞行条件下的非线性空气动力学效应建模，PINN模型直接提供空气动力学系数，很好的模拟了六自由度在环境中传播的轨迹。Li等[10]探讨了使用PINN技术估计系泊浮标在三种不同海况下的运动并识别系统参数。Singh等[11]初步提出了集成物理模型和长短期记忆网络,并在倒立摆与肿瘤生长两种动力系统进行应用，结果表明使用物理学指导机器学习模型的有效性，以及混合模型相对于纯数据驱动模型具有一定优越性。众多论文表明，PINN技术在系统辨识领域中，可以同步实现参数辨识与非参数辨识。
综上所述，本文提出基于物理信息深度学习的船舶操纵运动系统辨识方法，将含待辨识参数的船舶动力学模型融入PINN损失函数，通过数值仿真验证方法的鲁棒性与泛化能力，使其同时具备参数辨识能力和非参数辨识能力。该方法旨在为水上交通公共安全场景提供精准、高效的船舶运动建模技术。
1 基本原理
1.1  PINN

神经网络本质上是一个通用的非线性函数逼近器，而偏微分方程的建模同样是寻找满足所有约束下的非线性函数，二者在方法论层面上具有一致性。将偏微分方程中的约束条件融入到神经网络的损失函数设计中，从而形成具有物理模型约束的神经网络。对于一个通用形式的偏微分方程，设函数满足如下形式的偏微分方程：

            (1)







其中，是具有参数的对进行微分运算的泛函，是空间变量，是时间变量，是欧氏空间的子集。
PINN建立了一个神经网络模型来逼近得到偏微分方程的解，定义为函数的神经网络。偏微分方程的残差定义如下：

                 (2)
PINN的损失函数为：

                  (3)

           (4)

               (5)



其中，式(4)和式(5)表示损失函数公式(3)中数据驱动和物理模型驱动部分，表示初始状态和边界状态获取的训练数据。表示方程的训练配点，表示通过自动微分获得的方程残差值。
PINN的整体网络结构如图1所示。其工作流程大致如下：输入数据输入后，首先经由一个全连接网络来处理，近似目标函数；接着，通过自动微分技术计算出控制方程的残差以及初边值条件的残差，并将这些残差项作为物理正则约束纳入损失函数；最终，利用Adam优化器，同步更新神经网络的权重与内嵌在方程中的待辨识物理参数。
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图1 常见PINN网络结构示意图
从上文可以看出，PINN的网络结构和损失函数都需要根据偏微分方程或微分方程的形式做网络的定制设计，这与当前计算物理学领域中直接利用机器学习模型进行训练具有很大不同。


1.2  LSTM
LSTM是在RNN的基础上改进神经元结构，如图2所示。RNN能学习任意时间长度序列的输入，但随着输入的增多会引起梯度消失或梯度爆炸现象。Hochreiter等[12]提出了长短期记忆（Long - Short Time Memory，LSTM）网络，其目的在于对传统的循环神经网络模型加以改进。目前，LSTM已成为实际应用中最为有效的序列模型。与RNN的隐藏单元相比，LSTM隐藏单元的内部结构更为复杂，在信息沿网络流动时，通过增加线性干预的方式，LSTM能够有选择性地对信息进行增加或者减少，确保当前迭代时间的单元信息处理与遥远的历史信息具有较强的时间相关性。
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图2 LSTM模型架构示意图







根据图2的LSTM模型架构，和分别为输入和输出，为存储单元。根据不同权重矩阵和偏置项，以及sigmoid函数，实现非线性转换门结构。门机制中各个门和记忆细胞的表达式和存储单元为公式(5-6)：

       (5)

                (6)
通过打开和关闭输入门、输出门和遗忘门控制信息流，输出们基于单元状态获得输出，最终的输出为式(6)：

                      (7)
鉴于船舶运动具有连续性，船舶运动数据通常为时间序列的形式，对于船舶运动建模而言，船舶运动非参数辨识可以被视为一项时间序列预测任务。广泛的研究表明，LSTM是此类任务的强大而可靠的工具。LSTM的优势在于能够通过选择性地存储过去的关键信息，忽略不相关或不重要的信息来捕获时间序列中长期的依赖关系。然而，深度学习模型的传统训练完全依赖数据。在训练过程中将先验物理知识作为物理约束，可以提高深度学习模型的泛用性、鲁棒性和可靠性。
2 基本原理
2.1  NOMOTO非线性响应型模型
船舶运动方程描述了船舶控制输入与船舶动态响应的映射关系，体现了船舶的运动学与动力学特征。其中，船舶操纵响应型模型直接反应了航向角与舵角之间的联系，被广泛用于船舶自动舵设计、航向控制和航向预测等研究。二阶非线性 nomoto响应型船舶运动模型方程公式如(8)所示：

     (8)







其中，、、是时间常数，是船的偏航角速度，是增益系数，是船的舵角，通过体现非线性影响。
虽然公式(8)具有其他简化后的公式，如一阶响应型模型，线性模型等等，为了更好的建立水上交通公共安全场景提供精准、高效的船舶运动建模技术，本研究选择二阶非线性NOMOTO响应型模型。
2.1  NOMOTO非线性响应型模型


上述二阶非线性响应模型是一个连续模型，需要对其进行离散化，以便通过数值模拟方法获取系统识别所需的数据，本研究将使用欧拉差分法对方程进行离散化。记公式(8)中和。



取等步长离散，令和。
向前欧拉差分公式为：

                           (9)

                   (10)

                       (11)


代入(8)并在时刻评估非线性项，得：

(12)

将未知量移至左侧，记

                      (13)
其中，公式(14)内的变量为：

                  (14)

                       (15)

                            (16)

                       (17)

                      (18)
该系统辨识模型的损失函数基于物理信息深度学习原理推导得出，整体损失由数据拟合项与物理残差项加权求和，定义如下：

    (19)

其中为LSTM网络参数。数据拟合项和物理残差项定义如下：

          (20)

           (21)

(22)
权重直接决定PI-LSTM模型中物理驱动和数据驱动两部分的作用，对于公式(19)中的权重计算方式采用基于损失量级归一化与指数滑动平均的自适应权重分配策略。为避免因瞬时波动导致权重剧烈变化，对每一类损失引入指数滑动平均(Exponential Moving Average, EMA)，定义如下：

          (23)

         (24)


其中 为平滑因子，为迭代轮次。根据平滑后的等级，定义数据项与物理项的相对贡献度：

      (25)

当某一项损失相对较大时，其对应的𝑠值接近于1，表示该任务更难以收敛。为了实现更难的任务增加更高的训练关注度，对初始权重进行逆比放缩，然后进行归一化，如式(26)所示：

     (26)
这种逆比缩放机制可防止某一损失持续占优，使得在训练过程中两类损失函数都能得到有效优化。同时为避免权重过分倾斜导致另一损失函数占比过少，设置了权重阈值。
3实验与结果分析
3.1  实验对象与数据集
本研究研究对象是一艘缩尺船模，原型为Esso Osaka号油船，如图3所示。来自大阪大学的NAOE-5th实验室提供在Esso Osaka的Zigzag试验、旋回试验、手动停泊试验和自由航行测试中测量的数据集，在船模上搭载了两台风速风向仪和三台惯性导航单元。如图4所示所有试验测试均在位于大阪大学的犬养池实验池中进行。
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图3 Esso Osaka缩尺船模图片
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图4 大阪大学犬养池实验池排布示意图


如图4(b)所示，记为船体固定坐标系，为空间固定坐标系。为了更好的进行参数辨识和非参数辨识，增强系统辨识的效果，本研究选择了经典船舶操纵运动试验的Zigzag试验，也称Z形试验，并分别选择30°/30°，20°/20°和15°/15°的Z形试验。如图5-6所示为30°/30°Z形试验轨迹图和对应的风玫瑰图。
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图5 30°/30°Z形试验轨迹图
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图6 风玫瑰图 
3.2  实验评价指标



选择合适的指标对于评价模型的优劣具有重要意义，本文选择了平均绝对误差(MAE)、平均相对误差(sMAPE)、均方根误差(RMSE)和方系数()来评价模型的性能。由于训练的数据存在极为接近0的数据，如果使用MAPE作为指标进行评价，即使模型整体表现良好，少数接近0的真实值也会显著拉高MAPE，掩盖其他样本的误差表现，sMAPE则改善了这一缺点。其中MAE、sMAPE和RMSE越小，意味着具备较高的预测精度。对于,其值越接近1预测的效果质量越高。上述的评价指标数学表达式如下：

                    (27)

   (28)

              (29)

                  (30)



其中，指估计值，为实际值，为平均值。本文将用四个指标进行评价PI-LSTM对于二阶非线性响应型nomoto模型的系统辨识效果。
3.3  模型性能评估
本研究的实验平台如下：CPU使用Intel Core i9-14900KF配备128GB的DDR5内存，GPU使用英伟达16GB RTX5080显卡。实验代码通过Python编写，采用Pytorch深度学习框架，PI-LSTM部分超参数说明如表1所示。
表1 PI-LSTM超参数
	类别
	超参数
	取值
	说明

	网络结构
	输入特征维度
	3
	时间、舵角、航速

	
	窗口长度
	10
	LSTM 输入时间序列步长

	
	隐藏层维度
	32
	LSTM 隐藏状态大小

	
	LSTM 层数
	2
	双层 LSTM

	
	输出维度
	1
	偏转角速度

	训练参数
	批大小
	64
	每批样本数量

	
	学习率
	1×10-3
	Adam 初始学习率

	
	迭代次数
	5000
	最大训练轮数

	
	优化器
	Adam
	

	自适应权重设置
	初始权重
	0.5:0.5
	数据/物理损失初始比重

	
	平滑因子
	0.95
	EMA 平滑系数

	
	更新间隔
	100
	权重更新频率


如图7-9所示，偏转角速度与偏转角预测如下图所示。可以看出PI-LSTM对于两种Z形试验数据的预测效果良好，面对不同的风况条件，鲁棒性强，能够很好的描述船舶偏转角与舵角之间的反应。总体来说符合模型预期。
[image: ]
图7 30°/30°Z形试验偏转角速度辨识效果
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图8 30°/30°Z形试验偏转角辨识效果
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图9 20°/20°Z形试验偏转角速度辨识效果
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图10 20°/20°Z形试验偏转角速度辨识效果
对于不同指标PI-LSTM的表现情况如表2和图11所示。图中以条形展示了MAE、sMAPE与RMSE三类误差指标，并在右轴以折线形式叠加了R2。从结果可以看出，三个工况的指标整体差异较小，但仍呈现一定规律：15°/15°工况下MAE和RMSE最低，同时R2最高，说明模型在该工况下拟合效果最佳；30°/30°工况性能次之；20°/20°工况误差略大，R2相对较低。总体而言，模型在不同工况下均能保持较高精度，验证了其预测的稳定性与可靠性。
表2 PI-LSTM不同工况下评价指标示意
	工况
	MAE
	sMAPE
	RMSE
	R²

	30°/30°
	0.909
	1.342%
	0.911
	0.986

	20°/20°
	0.914
	1.349%
	0.919
	0.984

	15°/15°
	0.897
	1.333%
	0.907
	0.989
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图11 不同工况下评价指标
4 结论
本文提出物理信息与数据双驱动的物理信息深度学习（PI-LSTM）船舶操纵运动系统辨识方法，通过将含待辨识系数的船舶动力学模型嵌入PI-LSTM损失函数，实现了船舶运动模型的精准辨识。数值仿真验证表明，该方法在具有环境干扰下的系统辨识具有良好鲁棒性，且仅需少量训练数据即可保持高精度辨识能力，有效克服了传统方法对数据量的依赖与抗干扰能力不足的缺陷。
从公共安全应用价值来看，本文方法为水上交通公共安全防控提供了关键技术支撑：在突发安全场景中，该方法的参数辨识和非参数辨识采用同一模型计算，可快速预测船舶运动模型，为船员或水上交通管控中心提供实时预测轨迹；在港口、桥区、危险品运输航道等敏感公共安全区域，该方法的高鲁棒性可降低传感器噪声、环境等因素的干扰，保障船舶运动预测精度，为通航调度优化提供可靠依据，降低高密度通航场景下的安全风险。 
本研究与水上交通公共安全的安全保障需求深度契合。未来可进一步结合多船舶、多工况、多情形的复杂公共安全场景，加强模型在多船舶、船舶联动的运动预测以及船舶行驶区域风险预警应用，为构建更全面的水上交通公共安全防控体系提供技术延伸。
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System identification of ship maneuvering response model via PI-LSTM

Abstract: In order to address the challenges of online prediction of ship maneuverability and adaptive motion control, this study tackles the system identification problem of ship maneuvering motion models. The novel physics-informed deep learning system identification modelling method (Physics Informed-Long Short-Term Memory, PI-LSTM) integrates second-order nonlinear Nomoto models and velocity response models with prior physical information within Long Short-Term Memory (LSTM) networks. This approach facilitates the concurrent identification of both parametric and non-parametric models. Through the execution of real-environment experiments using scaled ship models, the model system is identified under interference conditions using experimental data. The ship's maneuverability is predicted in real time on the basis of a trained PI-LSTM model. The PI-LSTM is a model that has been developed for the purpose of performing parametric and non-parametric identification at the same time. Real-environment experiments were conducted using a scaled-down ship model. The experimental data were utilized for model system identification under disturbance conditions, and ship motion prediction was performed based on the trained PI-LSTM model. The experimental results demonstrate the accuracy of the proposed algorithm in fitting the ship maneuvering motion model and its high generalization capability.
Key words: ship maneuvering; system identification; priori physical information; deep learning; nomoto models
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