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摘 要: 船舶运动在一定条件下会出现混沌特性,因此可以利用混沌神经网络对其进行预报. 对传统的混沌对角递

归神经网络模型各权值的训练进行优化,给出了基于Lyapunov函数的各层权所通用的学习速率调整算法的收敛定

理并加以证明. 仿真结果表明,采用优化采样时刻 𝑘可提高各权值的精确度,使收敛性得到改善,能有效提高预报精

度和延长预报时间. 与前向神经网络BP预测相对比,优化后的模型具有很好的预测效果.
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Abstract: There is chaotic characteristics in ship motion under certain conditions, so the chaotic diagonal recurrent neural

network(CDRNN) is proposed to predict ship swaying motion. A convergence theorem of each weight learn algorithm based

on Lyapunov function is given and proofed. Simulation results show that, the value of the optimized sampling time 𝑘 is

applied to increase the accuracy of all of the weight, which improves algorithm convergence, and the predicted precision

and the forecast time are advanced efficiently. The optimized modeling has better predictive effect using CDRNN than using

feed-forward BP neural network to predict.
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1 引引引 言言言

舰船摇荡运动的极短期预报技术对于改进航态

控制系统性能,提高其武器装备系统的适应力, 动力

定位,以及海上特殊作业等都具有重大意义.然而,舰

船运动受风、浪等各种非线性因素影响严重,对于时

间序列的分析和预测十分困难.目前, 大量文献采用

时间序列分析法[1-2], 其基础是将船舶摇荡运动时历

作为平稳随机过程来处理,忽略了船舶运动中的非线

性因素.已有文献证明船舶运动具有混沌特性[3-4],使

用传统的线性分析方法显然不能满足预测要求,因此

人们将一些智能方法相结合并应用于船舶预报[5-8].

递归网络是一种带有反馈的网络,这种网络通过存储

内部状态使其具备映射动态特征的能力,能更直接生

动地反映系统动态特性,从而使系统具有适应时变特

性的能力,能够更全面、更完整地对时间序列进行建

模.

在各种递归神经网络中,对角递归神经网络[9]由

于其结构简单、易于实现等特点引起了广大学者的注

意,并对其不断加以改进[10-15]. 如文献 [15]提出了混

沌对角递归神经网络. 此网络将神经网络和混沌特性
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相结合,满足了一定条件下船舶运动中的非线性及混

沌特性;但由于在算法推导时并未明确指出所调解权

值的采样时刻 𝑘,使算法推导上存在收敛性差的缺点.

本文在原算法的基础上,详细推导了混沌对角递归神

经网络的各权值学习算法,并给出了各权值的修正算

法,同时,给出了基于Lyapunov函数的各层权所通用

的学习速率调整算法的收敛定理并加以证明. 仿真结

果表明, 经过本文的优化, 可使系统的收敛性得到改

善,能有效提高预报精度和延长预报时间.

2 混混混沌沌沌对对对角角角递递递归归归神神神经经经网网网络络络的的的学学学习习习算算算法法法收收收敛敛敛

性性性证证证明明明

在动态递归神经网络的基础上,文献 [15]提出了

一种可以学习和逼近动态非线性的混沌神经网络模

型, 用于非线性映射的函数拟合.网络结构及输入输

出描述可参见文献 [15].

混沌对角递归神经网络的动态梯度下降法也称

为动态BP算法, 是在梯度下降算法的基础上引入动

量因子𝛼, 0 < 𝛼 < 1,使用前一次的修正结果来影响

本次修正量, 𝜂为学习率.

设 𝑦(𝑘)为系统的实际输出值, 𝑦(𝑘)为系统的预

测值,取误差代价函数为

𝐸(𝑘) =
1

2
𝑒(𝑘)2 =

1

2
[𝑦(𝑘)− 𝑦(𝑘)]2. (1)

在传统的各权值调节算法的推导中并没有给出

其所在的采样时刻 𝑘,这使得在推导各权值时出现了

一些不足. 考虑权值采样时刻 𝑘, 对各权值重新进行

一次推导. 调整算法可见文献 [16], 本文仅对算法的

收敛性进行证明.

DBP算法是对角递归神经网络训练中应用最多

的一种学习方法,它是对BP算法的改进,充分考虑了

回归单元对算法的影响.网络参数通常采用梯度下降

法进行调整.

用动态BP算法进行参数更新时, 参数学习率 𝜂

的选择至关重要. 如果 𝜂较小, 则算法的收敛性能够

得到保证,但训练速度将非常缓慢;如果 𝜂太大,则算

法不稳定,收敛性得不到保证.

定义离散的Lyapunov函数如式 (1)所示,在训练

过程中, Lyapunov函数的变化为

Δ𝐸(𝑘) = 𝐸(𝑘 + 1)− 𝐸(𝑘) =
1

2
[𝑒2(𝑘 + 1)− 𝑒2(𝑘)],

(2)

则基于Lyapunov函数的各层权所通用的学习速率调

整算法有如下的收敛定理.

定理 1 令 𝜂为学习率,有

0 < 𝜂 <
2

𝑔2𝐿max

. (3)

其中: 𝑔𝐿max = max
𝑘

∥𝑔(𝑘)∥,而

𝑔(𝑘) =
∂𝑂(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
. (4)

∥ ⋅ ∥定义为欧几里德范数. 设𝑊 𝐼和𝑊𝑂分别为网

络的输入层和输出层权矩阵, 𝑊𝐷1和𝑊𝐷2分别为网

络回归层的权矩阵. 有 𝑝个输入, 𝑞个 F神经元和 𝑞个

B神经元,一个输出. 𝑊 (𝑘)为一个𝑛维向量,是网络所

有权值所组成的权值矩阵,则有

𝑊 = [[𝑊 𝐼 ]T[𝑊T]T[𝑊𝐷1 ]T[𝑊𝐷2 ]T[𝑊𝑂]T]T, (5)

𝑊 𝐼 = [[𝑊 𝐼
1 ]

T[𝑊 𝐼
2 ]

T ⋅ ⋅ ⋅ [𝑊 𝐼
𝑝 ]

T]T, (6)

𝑊T = [𝑊T
1 ]T, (7)

𝑊𝐷1 = [[𝑊𝐷1
1 ]T[𝑊𝐷1

2 ]T ⋅ ⋅ ⋅ [𝑊𝐷1
𝑞 ]T]T, (8)

𝑊𝐷2 = [[𝑊𝐷2
1 ]T[𝑊𝐷2

2 ]T ⋅ ⋅ ⋅ [𝑊𝐷2
𝑞 ]T]T, (9)

𝑊𝑂
𝐼 = [𝑊𝑂

1 ]T, (10)

𝜂 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝜂𝐼

𝜂T

𝜂𝐷1

𝜂𝐷2

𝜂𝑂

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (11)

Δ𝑊 = −𝜂
∂𝐸(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
= −𝜂

∂𝑒(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
𝑒(𝑘) =

− 𝑒(𝑘)

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝜂𝐼

𝜂T

𝜂𝐷1

𝜂𝐷2

𝜂𝑂

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
×

[[ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊 𝐼(𝑘)

]T[ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊T(𝑘)

]T[ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷1(𝑘)

]T
×[ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷2(𝑘)

]T[ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝑂(𝑘)

]T]
, (12)

Δ𝑒(𝑘) =
[ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)

]T
Δ𝑊 =

− 𝑒(𝑘)
[
𝜂1

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊 𝐼(𝑘)

∥∥∥2

+ 𝜂2

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊T(𝑘)

∥∥∥2

+

𝜂3

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷1(𝑘)

∥∥∥2

+ 𝜂4

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷2(𝑘)

∥∥∥2

+

𝜂5

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝑂(𝑘)

∥∥∥2]
, (13)

Δ𝐸(𝑘) = Δ𝑒𝑚(𝑘)
[
𝑒𝑚(𝑘) +

1

2
Δ𝑒𝑚(𝑘)

]
=[∂𝑒𝑚(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)

]T
𝜂𝑒𝑚(𝑘)

∂𝑂(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
×[

𝑒𝑚(𝑘) +
1

2

[∂𝑒𝑚(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)

]T
𝜂𝑒𝑚(𝑘)

∂𝑂(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)

]
, (14)

∂𝑒𝑚(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
= − ∂𝑂(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)
, (15)
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Δ𝐸(𝑘) = −𝜂𝑒2𝑚(𝑘)
∥∥∥ ∂𝑂(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)

∥∥∥2

+

1

2
𝜂2𝑒2𝑚(𝑘)

∥∥∥ ∂𝑂(𝑘)

∂𝑊 (𝑘)

∥∥∥4

= −𝜆𝑒2𝑚(𝑘), (16)

因此

𝜆 =
1

2
∥𝑔(𝑘)∥2𝜂(2− 𝜂∥𝑔(𝑘)∥2).

其中

𝜂∥𝑔(𝑘)∥2 =
[
𝜂1

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊 𝐼(𝑘)

∥∥∥2

+ 𝜂2

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊T(𝑘)

∥∥∥2

+

𝜂3

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷1(𝑘)

∥∥∥2

+ 𝜂4

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷2(𝑘)

∥∥∥2

+

𝜂5

∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝑂(𝑘)

∥∥∥2]
, (17)

∥𝑔(𝑘)∥2 =
∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊 𝐼(𝑘)

∥∥∥2

+
∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊T(𝑘)

∥∥∥2

+∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷1(𝑘)

∥∥∥2

+
∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝐷2(𝑘)

∥∥∥2

+∥∥∥ ∂𝑒(𝑘)

∂𝑊𝑂(𝑘)

∥∥∥2

. (18)

由Lyaponov稳定定理可知, 若要保证系统稳定,

即Δ𝑉 (𝑘) < 0, 则需𝜆 > 0, 即 0 < 𝜂∥𝑔(𝑘)∥2 < 2. 令

𝑔𝐿max = max
𝑘

∥𝑔(𝑘)∥,有 0 < 𝜂𝑔2𝐿max < 2. 再令 𝜂𝑚 =

5
max
𝑖=1

{𝜂𝑖},则有 0 < 𝜂𝑚 <
2

𝑔2𝐿max

成立.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

以某船舶横摇运动时间序列预测为例, 数据取

自我国某船舶在 90 ∘横浪航行情况的实验数据, 共

有 1 000个数据. 通过定性和定量两方面进行混沌特

性的验证.

3.1 定定定性性性分分分析析析

利用功率谱图结合三维相图,对船舶横摇运动时

间序列的混沌特性进行定性分析.

利用傅里叶变换,可求出船舶横摇运动时间序列

的功率谱图,如图 1所示.
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图 1 船舶横摇运动时间序列的功率谱图

根据文献 [17]所述, 一般地, 如果功率谱图具有

单峰 (或几个峰),则对应的序列为周期 (或拟周期)序

列; 如果没有明显的峰值或峰连成一片, 则可能是混

沌序列或湍流. 从图 1可以看出,此船舶横摇运动时

间序列样本的功率谱图没有明显的峰值或峰连成

一片,并且出现了宽带的噪声背景,因此,表现出一定

的混沌性质.

船舶横摇运动时间序列的内部关系如图 2所示.

由于其嵌入维数可能高于 3,三维相图无法完整体现

吸引子的复杂结构,但其轨线的反复折叠、相互交叉,

而且被限制在有限的区域内,此规律性也能清晰地表

明奇异吸引子的存在.

2
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图 2 船舶横摇运动时间序列的三维相图

3.2 定定定量量量分分分析析析

通过计算混沌信号奇异吸引子的维数和

Lyapunov特征指数来识别序列是否具有混沌性. 根据

GP (Grassberger-Procaccia)算法计算出时间序列的关

联维 𝑑, 再由Takens定理选取嵌入维数𝑚 = 2𝑑 + 1,

可求得𝑚 = 8. 利用互信息法求得相空间重构的时

间延迟 𝜏 = 2. 利用小数据量法求得平均周期为𝑇 =

23.581 4 s, Lyapunov指数为𝜆 = 0.075 81 > 0. 由此可

知,船舶横摇运动时间序列具有混沌特性.

3.3 预预预测测测仿仿仿真真真

分别用传统的混沌对角递归神经网络和优化后

的混沌对角递归神经网络,对船舶横摇运动时间序列

进行预测仿真. 其中: 前 800个数据用于学习,其余数

据用于预测检验模型和算法的有效性. 有 2个输入神

经元,当前时刻测量的横摇时间序列值和前一时刻网

络输出的横摇预测值; 10个 F神经元, 10个B神经元,

10个H神经元,一个输出神经元,为网络的横摇预测

值.

为清晰显示预测效果, 图 3给出了其中的 35个

数据的预测结果.三者的预测误差曲线如图 4所示.
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图 3 船舶横摇预测分析
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图 4 三模型的预测误差曲线

从图 4可以看出,利用反馈神经网络进行船舶横

摇预测效果明显好于前向神经网络预测,且使用优化

后的混沌对角递归神经网络进行预测,系统的收敛性

得到了改善,预测精度也有所提高.

为了对上述 3种模型预测结果进行定量分析,本

文还分别利用均方根误差 (MSE)和平均绝对误差

(MAE)给出了 3种模型预测的效果对比. 其中

MSE =

√√√⎷ 1

𝑇

𝑇∑
𝑖=1

(𝑦𝑖𝑑 − 𝑦𝑖)2,

MAE =
1

𝑇

𝑇∑
𝑖=1

(𝑦𝑖𝑑 − 𝑦𝑖).

这里: 𝑦𝑖𝑑为预测值, 𝑦𝑖为实测值, 𝑇 为预测步数. 所用

时间是指在同一环境下网络开始训练直至预测结束

所用的时间. 结果如表 1所示.

表 1 3种网络预测结果比较

预测方法 MSE MAE 所用时间/s

传统CDRNN模型 0.029 2 0.010 8 10.457 4

优化CDRNN模型 0.021 8 0.002 0 8.281 0

BP神经网络模型 0.042 2 0.004 2 134.418 7

由图 3,图 4及表 1可以看出,混沌对角递归网络

的预测效果明显好于前向网络BP的预测效果,延长

了预测时间. 优化后的网络比未优化的网络预测的精

度更好,所用的时间更少, 且预测所用的时间远远小

于BP网络所用的时间. 可见,本文所做的优化确实改

善了网络的预测精度,加速了收敛. 该网络对于船舶

摇荡预测具有一定的实用性.

4 结结结 论论论

针对船舶横摇运动时间序列预测,本文提出了一

种新的预测方法. 将混沌理论与对角递归神经网络相

结合, 并将传统的混沌对角递归神经网络进行优化.

仿真结果验证了采用优化采样时刻 𝑘可提高各权值

的精确度,系统的收敛性得到了改善. 由于加入采样

时刻 𝑘,修正了网络中含有前一时刻的反馈输入,充分

利用了系统的动态信息,提高了预测的精确度,可有

效预报 10 s左右的横摇时历, 优于前向BP网络及传

统的混沌对角递归神经网络,为船舶预测提供了一个

新的途径. 本文方法也适用于船舶其他自由度的运

动.但该网络存在训练过程复杂、记忆渐消等不足,在

未来的研究中需要进行深入研究和探讨.
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