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基于神经核网络高斯过程回归的甲板运动预测
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摘　 要：甲板运动预测与补偿是舰载机自动着舰的关键技术之一。 传统甲板运动预测方法依赖于运

动建模的准确性和参数调整，面临复杂海况、不同舰型、航态变化时具有适应性差、预测时长短、结果

可靠性低等问题。 提出一种基于神经核网络高斯过程回归（ＮＫＮ⁃ＧＰＲ）的甲板运动预测模型，使用神

经核网络（ＮＫＮ）实现高斯过程回归（ＧＰＲ）模型自动复合核构造，有效改善基于规则库自动核搜索

（ＡＣＫＳ）算法依赖人工先验知识的不足。 以正弦波组合模型和功率谱模型构造仿真数据，对 ＮＫＮ⁃
ＧＰＲ 模型和基于最小二乘法的自回归（ＡＲ）模型进行对比仿真验证，仿真结果表明，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 模型在

运动预测精度、平滑性、预测时长等方面具有显著优势，证明了所提算法的有效性，可为舰载机自动安

全着舰提供理论支撑。
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　 　 舰船海上航行会因海浪、海涌和风力的影响产

生纵向运动（纵荡、沉浮、俯仰）和横侧向运动（横
荡、横滚、偏航），导致甲板上的着舰点做三自由度

漂移。 舰载机着舰接近舰尾时，要求飞机和甲板的

运动保持高度同步，将纵向偏差限制在小范围阈值

内，以避免着舰挂索过程中飞机意外逃逸、撞击甲板

等事故发生。 但由于机、舰之间指令解算和信号传

输存在时延，舰载机对引导控制指令的响应存在滞

后性，致使同步运动十分困难［１］。 因此，使用甲板

运动预测补偿引导控制指令，是实现舰载机自动着

舰的重要手段，也是当前研究的热点问题。
甲板运动预测方法采用的模型一般可分为舰船

流体动力学模型、经典时间序列模型、机器学习模型

和混合模型［２］。 早期甲板运动预测基于舰船流体

动力学模型，将艏前波高测量值应用于卷积方程，进
而获取舰船甲板运动的预测，其性能取决于舰船响

应核函数［３］。 但实际应用时难以获得高精度物理

模型，导致适应性较差、预测精度较低。 为克服需要

精确估计响应核函数、噪声和状态空间的缺陷，基于

经典时间序列模型的运动预测方法得到广泛研究。
根据输入的波浪传感器时间序列和舰船响应数据，
使用时间序列模型预测舰船实时运动，如基于统计

学的自回归 （ ＡＲ） 模型、 自回归移动平均模型

等［４⁃５］。 经典时间序列模型采用的统计学方法具有

计算量小、实时性好的优点，但是难以处理噪声数

据，缺乏对环境的适应性。
机器学习为甲板运动预测问题提供了新的解决

思路。 基于奇异值分解和遗传算法的神经网络、支
持向量机、径向基函数神经网络、长短期记忆神经网

络等机器学习方法在海试中被证明能够准确预测波

浪序列引起的舰船运动响应［６⁃９］。 但以上方法通常

只针对特定工况有较好的预测性能，当面对新的工

况或随机性过强时，训练模型的适应性差。 为解决

这一问题，基于机器学习方法的混合模型预测成为

近年研究的热点。 结合预测模型与预处理技术，能
克服单一机器学习模型预测的缺点。 Ｘｕ 等［１０］ 将移

动网格搜索－最小平方支持向量机的混合模型用于

在线预测波浪中的舰船滚动运动。 Ｓｋｕｌｓｔａｄ 等［１１］建

立动态模型和神经网络组成的合作性混合模型，其
中神经网络用于预测动态模型的加速度误差，以实

现预测精度提升。 此外，相关研究还提出了自适应

动态粒子群优化算法、双向长短时记忆神经网络、长
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短时记忆网络－高斯过程回归、ＥＭＤ⁃ＳＶＲ 等各类混

合模型［１２⁃１４］。 与传统单一机器学习预测方法相比，
混合模型具有更好的预测精度，但很少考虑预测结

果的不确定性，且存在模型复杂、参数难以调整、泛
化性差、不易在线应用的缺点。

另一方面，虽然预测精度是甲板运动预测研究

中的重要指标，但获取强随机性下舰船运动的趋势

和可靠地预测不确定性信息更有利于提高舰载机自

动着舰的安全性和效率。 高斯过程回归（ＧＰＲ）是

近年发展起来的一种概率机器学习方法，有严格的

统计学习理论支撑，对高维、小样本、非线性等复杂

问题具有高适应性、强泛化能力、易于计算模型预测

的置信区间［１５］，如余敏等［１６］ 采用稀疏伪输入高斯

过程回归方法进行空间自由翻滚目标的运动预测，
为机器人抓捕提供了前提条件。 但传统高斯过程回

归通常需要给定核函数的参数化形式，选择合适的

核函数是 ＧＰＲ 建模的关键挑战。 Ｄｕｖｅｎａｕｄ 等［１７］在

传统 ＧＰＲ 模型框架下嵌入一种自动复合核搜索

（ＡＣＫＳ）算法，能够自动捕获数据内在结构特性，充
分挖掘数据中隐含的模式信息，从而建立更精准的

回归模型，实现了观测数据到预测数据端到端自动

模型构造及预测。 基于 ＡＣＫＳ 的高斯过程在锂电池

剩余寿命估计、导弹气动性能评价等复杂问题中展

现出显著优势，明显提升了 ＧＰＲ 模型的性能［１８⁃１９］。
但 ＡＣＫＳ 的主要缺点是基于规则库的离散搜索内核

语法非常昂贵，即使对于短时间序列也常需要数小

时的学习计算。 Ｓｕｎ 等［２０］在上述 ＡＣＫＳ 基础上提出

了神经核网络（ＮＫＮ）方法，用神经网络形式代替基

于规则库的离散内核搜索语法，实现了复合核函数

快速构造。 本文将神经核网络高斯过程回归（ＮＫＮ⁃
ＧＰＲ）方法应用于甲板运动预测，能根据采集的甲

板运动数据自动地快速构建模型，预测结果平滑性

高、泛化性强，避免其他机器学习模型或混合模型参

数难调、易过拟合等缺点。 面对强随机性下的甲板

运动数据，仍能够获得精确的预测结果，计算可靠的

预测置信区间及甲板运动趋势，有利于提高舰载机

自动着舰的安全性和效率。

１　 问题描述

舰船纵向（纵荡、沉浮、俯仰）和横侧向运动（横
荡、横滚、偏航）间耦合作用很小，可视为彼此独立

的过程［２１］。 舰船甲板运动预测是根据历史观测数

据 ｙ ＝ ［ｙｔ，ｙｔ －１，…，ｙｔ －Ｔ＋１］ 实现未来时刻运动状态估

计的过程。 其中，（ ｔ － Ｔ ＋ １） ～ ｔ表示观测数据的时

间窗口，Ｔ 表示窗口内采集的数据点数目，ｙｔ 为 ｔ 时
刻描述甲板单自由度运动状态的标量值，整合时间

和状态序列可得如下历史观测数据集

Ｄ ＝ ｛（ ｔ，ｙｔ），…，（ ｔ － Ｔ ＋ １，ｙ（ ｔ －Ｔ＋１））｝ ＝ （ ｔ，ｙ） （１）
　 　 甲板运动预测的目标是根据数据集 Ｄ 估计未

来时刻 ｔ∗ ∈（ ｔ ～ ｔ ＋ Ｍ） 的运动状态 ｆ（ ｔ∗）。 其中，Ｍ
为前向预测时间窗口的大小，是衡量预测能力的重

要指标；ｆ（·） 表示运动预测器，使用 ＧＰＲ 实现，并
基于 ＮＫＮ 实现 ＧＰＲ 复合核函数的自动构造。

２　 高斯过程回归

ＧＰＲ 是使用高斯过程先验对数据进行回归分

析的非参数概率模型［２２］，能够拟合非线性数据，给
出预测样本的完整后验分布，提供模型关于预测的

置信区间，具有良好的模型可解释性。 本节简要阐

述 ＧＰＲ 模型框架及训练过程。
２．１　 模型框架

高斯过程（ＧＰ）是任意有限个随机变量具有联

合高斯分布的集合，其性质完全由均值函数 ｍ（ｘ）
和协方差函数 ｋ（ｘ，ｘ′） 确定，其中 ｘ，ｘ′∈Ｒｄ 为任意

随机变量。 ＧＰ 可定义为

ｆ（ｘ） ～ ＧＰ（ｍ（ｘ），ｋ（ｘ，ｘ′）） （２）
通常可对数据进行预处理使均值函数为 ０。

给定训练集样本 Ｄ ＝ （Ｘ，ｙ） ＝ （｛ｘｉ｝，｛ｙｉ｝） ｎ
ｉ ＝ １，

其中Ｘ表示 ｎ个输入向量 ｘｉ 组成的特征矩阵，ｙ表示

ｎ 个标量观测值 ｙｉ 组成的观测向量，考虑以下一般

的线性回归模型

ｙｉ ＝ ｆ（ｘｉ） ＋ εｉ （３）
式中： ｙｉ 为在 ｘｉ 处的观测值；ｆ（·） 为函数值；ｘｉ 为输

入向量；ε ｉ ～ Ｎ（０，σ ２
ｎ） 为独立同分布的高斯噪声，

可得观测值 ｙ 的先验分布为

ｙ ～ Ｎ（０，Ｋ（Ｘ，Ｘ） ＋ σ２
ｎＩｎ） （４）

观测值 ｙ 和预测值 ｆ∗ 的联合先验分布为

ｙ
ｆ∗

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ～ Ｎ（０，

Ｋ（Ｘ，Ｘ） ＋ σ２
ｎＩｎ Ｋ（Ｘ，ｘ∗）

Ｋ（ｘ∗，Ｘ） ｋ（ｘ∗，ｘ∗）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
）

（５）
式中： Ｋ（Ｘ，Ｘ） ＝ （ｋｉｊ） 为 ｎ × ｎ 对称正定协方差矩

阵，矩阵元素 ｋｉｊ ＝ ｋ（ｘｉ，ｙ ｊ） 用来度量 ｘｉ 和 ｙ ｊ 之间的

·８７３·
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相关性；Ｋ（Ｘ，ｘ∗）＝Ｋ（ｘ∗，Ｘ） Ｔ 用来度量训练样本输

入 Ｘ 和测试点 ｘ∗ 之间的协方差；ｋ（ｘ∗，ｘ∗） 表示测

试点 ｘ∗ 自身的方差。 计算预测值 ｆ∗ 的后验分布为

ｆ∗ Ｘ，ｙ，ｘ∗ ～ Ｎ（􀭰ｆ∗，ｃｏｖ（ ｆ∗）） （６）
式中

􀭰ｆ∗ ＝ Ｋ（ｘ∗，Ｘ）［Ｋ（Ｘ，Ｘ） ＋ σ２
ｎＩｎ］

－１ｙ （７）
ｃｏｖ（ ｆ∗） ＝ ｋ（ｘ∗，ｘ∗） － Ｋ（ｘ∗，Ｘ） ×

　 ［Ｋ（Ｘ，Ｘ） ＋ σ２
ｎＩｎ］

－１Ｋ（Ｘ，ｘ∗） （８）
　 　 则 μ^∗ ＝􀭰ｆ∗，σ^２

ｆ∗
＝ ｃｏｖ（ ｆ∗） 即为测试点 ｘ∗ 对应预

测值 ｆ∗ 的均值和方差。
２．２　 模型训练

ＧＰＲ 的协方差函数 ｋ（ｘ，ｘ′） 称作核函数，本质

上决定了样本点相似性的度量方法。 作为一种非参

数模型，当核函数、训练数据给定，ＧＰＲ 模型唯一确

定。 但核函数自身是有参数的，通常作为 ＧＰＲ 模型

的超参数，一般通过极大似然估计获得，即通过最大

化边际对数似然函数 Ｌ（ϕ） ＝ ｌｇｐ（ｙ Ｘ，ϕ） 来确定核

函数参数 ϕ。 如对于平方指数核函数

ｋＳＥ（ｘ，ｘ′） ＝ σ２ｅｘｐ ( － （ｘ － ｘ′） ２

２ｌ２ ) （９）

式中： ｌ 为方差尺度；σ ２ 为信号方差，可记核函数参

数 ϕ ＝ ｛ ｌ，σ ２｝。 最大化 Ｌ（ϕ） 等价于最小化如（１０）
式所示的负对数似然函数

ｌｇ ｐ（ｙ σ，ｌ） ＝ ｌｇＮ（０，Ｋｙｙ（σ，ｌ）） ＝

　 － １
２
ｙＴＫ －１

ｙｙ ｙ － １
２
ｌｇ Ｋｙｙ － Ｎ

２
ｌｇ（２π） （１０）

　 　 获得最优超参数 ϕ 后，ＧＰＲ 模型完全确定，利
用（７） ～ （８） 式即可计算测试点 ｘ∗ 对应的预测值

ｆ∗ 及其方差 σ^２
ｆ∗。

３　 ＮＫＮ 自动复合核构造

ＧＰＲ 需要提前给定核函数 ｋ（ｘ，ｘ′） 的参数化

形式，其泛化能力严重依赖于核函数的选择。 由于

舰船运动规律与舰船型号、航行状态等因素相关，难
以获得历史运动数据的结构特性，基于单一核函数

的 ＧＰＲ 模型无法实现对未来运动状态的准确预测，
构造合理的复合核函数至关重要。 本节首先介绍复

合核函数常用的 ＡＣＫＳ 算法，进一步给出基于神经

核网络的改进形式和训练方法。
３．１　 ＡＣＫＳ 算法

ＡＣＫＳ 算法的核心是定义基础核函数库和复合

核函数构造规则，即使用“加”、“乘”等基本运算操

作基础 ＳＥ 核、Ｐｅｒ 核、Ｌｉｎ 核、ＲＱ 核，从而得到新的

复杂核函数［２３］。 各基础核函数定义为

ｋＳＥ（ｘ，ｘ′） ＝ σ ２ｅｘｐ ( － （ｘ － ｘ′） ２

２ｌ２ )

ｋＰｅｒ（ｘ，ｘ′） ＝ σ ２ｅｘｐ ( － ２ｓｉｎ２（π（ｘ － ｘ′）） ／ ｐ
２ｌ２ )

ｋＬｉｎ（ｘ，ｘ′） ＝ σ ２
ｂ ＋ σ ２

ｖ（ｘ － ｌ）（ｘ′ － ｌ）

ｋＲＱ（ｘ，ｘ′） ＝ σ ２ (１ ＋ （ｘ － ｘ′） ２

２αｌ２ )
－α

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（１１）

　 　 以上基础核函数适用于描述特殊的数据结构

特性：ＳＥ 核假设函数具有平滑变化结构；Ｐｅｒ 核假设

函数具有重复变化结构；Ｌｉｎ 核假设函数具有线性

变化结构；ＲＱ 核假设函数具有多尺度变化结构。
基于“加”、“乘”等操作的复合核构造要满足（１２）
式所示的函数空间封闭性

ｋ１ ← λ·ｋ１ ＋ κ·ｋ２

ｋ１ ← λ（ｋ１ × ｋ２）
{ 　 λ，κ ∈ Ｒ （１２）

式中： ｋ１ 表示当前核函数中的任意组件；ｋ２ 表示任

意类型的基础核。 基于以上构造规则，传统 ＡＣＫＳ
算法可使用启发式算法搜索更优的复合核函数。 但

基于规则库的离散搜索内核语法非常昂贵，很难应

用于对学习时间要求短的甲板运动预测。 ＮＫＮ 与

传统 ＡＣＫＳ 算法在基础核库和构造规则方面类似，
但采用神经网络代替基于构造语法的离散搜索，能
够有效提高复合核的构造效率。
３．２　 ＮＫＮ 结构

ＮＫＮ 仍满足（１２）式所要求的“加”、“乘”操作

的封闭性，给定 ｘ１，ｘ２ ∈ Ｒｄ 作为 ＮＫＮ 的输入，输出

复合核函数 ｋ（ｘ１，ｘ２） ∈ Ｒ（或 Ｃ）。 ＮＫＮ 的结构与

神经网络类似，第一层由基础核函数组成，随后的模

块为线性层和乘积层交替排列，以通过“加”、“乘”
运算将基础核组合成复合核，如图 １ 所示。

基础核层：基础核函数可使用任何核函数，每个

基础核函数都有对应的超参数，与神经核网络中的

其他参数一同被优化。
线性层：类似深度神经网络中的全连接层，每一

层 ｈｌ ＝Ｗｌｈｌ －１ 表示前一层的非负线性组合。 线性层

实现核函数单元的“加”运算，可灵活地捕获到数据

中隐含的复杂结构信息，如 Ｌｉｎ 核“加” Ｐｅｒ 核表示

数据具有趋势周期变化结构。
乘积层：ＮＫＮ 采用固定连接模式的乘积层，每

·９７３·
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个单元是上一层多个单元的乘积。 乘积层可实现核

函数单元的“乘”运算，该运算允许考虑核函数中不

同维度输入对输出值的非线性影响，或不同结构核

函数对输出值的非线性影响，即核函数对模型可能

存在相似性的影响。
激活函数：ＮＫＮ 每层可包含一个非线性激活函

数，但需要保证核运算的封闭性，可以选择具有正系

数的多项式或者指数函数 ｆ（ ｚ） ＝ ｅｚ 等。

图 １　 ＮＫＮ 结构图

３．３　 ＮＫＮ 训练

ＮＫＮ 中所有可训练的参数可分组为 ２ 类：基础

核函数中的超参数，如 ＳＥ 核中的长度尺度；线性层

的参数，即线性组合的权重值。 可通过最大化边际

似然 Ｌ（ϕ） 联合学习上述参数。 由于 ＮＫＮ 架构是

可微的，可使用基于梯度的优化方法优化所有参数。
３．４　 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 甲板运动预测流程

ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 应用于甲板运动预测的流程大致分

为初始化、训练和预测 ３ 个阶段。 初始化阶段，根据

甲板运动数据的复杂性设定 ＮＫＮ 基础核层核函数

类型、副本数量、超参数初始值、最大迭代次数等。
训练阶段，根据各维度甲板运动周期特点设定采样

频率，将采样数据用于训练 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 模型参数。
通过最大化边际似然 Ｌ（ϕ） 联合学习 ＮＫＮ 中所有

可训练的参数。 训练参数不断迭代优化，直至达到

最大迭代次数或停止条件。 预测阶段，将外推时间

序列作为输入数据，实现甲板运动的多步前向预测。
ＮＫＮ 构造核函数的计算复杂度为 Ｏ（Ｎ２ｍ），其

中，Ｎ 为数据点数量，ｍ 为网络层数。 在此计算复杂

度下，可根据甲板运动数据的变化快速重建复合核

函数。 在此基础上，运动预测的计算量主要在于核

函数矩阵求逆，计算复杂度为 Ｏ（Ｎ３）。 因此，基于

ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 的甲板运动预测与传统 ＧＰＲ 具有相近的

计算成本。 同时，与其他机器学习和复杂的混合预

测模型相比，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 需要优化的参数数量更少，
模型易于收敛，具有更好的泛化性。

４　 仿真校验

４．１　 实验模型设置

甲板运动可分为纵向运动和横侧向运动，纵向

运动对理想着舰点产生的影响较大，作为本节的仿

真对象。 参考美国 Ｆ ／ Ａ⁃１８ 舰载机着舰过程，飞机着

舰前 １２．５ ｓ 需要将理想着舰点垂直运动的位置预测

结果补偿到飞控系统。 理想着舰点的垂直运动位置

信号 ＨＤＭ由（１３）式给出

ＨＤＭ ＝ ＨＶ － ＬＴＤθＶ （１３）
式中： ＬＴＤ 为舰体俯仰中心至着舰点的距离；ＨＶ 为甲

板的纵向沉浮运动；θＶ 为甲板的俯仰运动。
实际应用中常用基于正弦波组合的甲板运动确

定性模型和基于功率谱的甲板运动随机性模型。 基

于正弦波组合的甲板运动模型用多个正弦函数叠加

来描述甲板运动。 文献［２４］ 给出了航母以 ３０ ｋｎ速

度航行时，海浪及海风作用下舰体运动公式

ＨＶ（ ｔ） ＝ １．２２ｓｉｎ（０．６ｔ） ＋ ０．３ｓｉｎ（０．２ｔ）
θＶ（ ｔ） ＝ ０．５ｓｉｎ（０．６ｔ） ＋ ０．３ｓｉｎ（０．６３ｔ） ＋ ０．２５{ （１４）

　 　 基于功率谱的甲板运动模型是白噪声通过与

功率谱相对应的成型滤波器得到的频域运动函数。
文献［２５］ 给出了美国 ＥＳＳＥＸ 级航母在 ８ ｋｎ 航速、
航向左舷 ６０°、浪高 ５．１８ ｍ 且海况主要为浪涌时的

沉浮与俯仰运动公式

ＨＶ（ ｓ） ＝ ０．３５３ ５６８ｓ（ ｓ ＋ ０．０４） ／ （ ｆ１（ ｓ）·ｆ２（ ｓ））
θＶ（ ｓ） ＝ ０．３３４ ０３４ｓ ／ （ ｆ３（ ｓ）·ｆ４（ ｓ））

{
（１５）

式中

ｆ１（ ｓ） ＝ ｓ２ ＋ ２ × ０．２ × ０．４ｓ ＋ ０．４２

ｆ２（ ｓ） ＝ ｓ２ ＋ ２ × ０．２ × ０．５５ｓ ＋ ０．５５２

ｆ３（ ｓ） ＝ ｓ２ ＋ ２ × ０．２ × ０．５ｓ ＋ ０．５５２

ｆ４（ ｓ） ＝ ｓ２ ＋ ２ × ０．３ × ０．６４ｓ ＋ ０．６４２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

　 　 本文在正弦波组合模型产生的沉浮和俯仰运动

数据基础上，添加高斯噪声数据，作为用于运动预测

的仿真数据。 同样地，选取基于功率谱模型产生的

沉浮运动数据。 由舰体运动特征频率可知理想着舰

点垂直运动周期为 ６～１３ ｓ，预测器观测数据的采样

时间选为 ０．５ ｓ。
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仿真中使用 Ｌｉｎ、ＳＥ、ＲＱ 和 Ｐｅｒ 核 ４ 种基本核，
经过 ＮＫＮ 的线性层和乘积层构造出新的核函数，来
描述 ２ 个数据点 ｘ１ 和 ｘ２ 之间关系。 为提高模型的

预测能力，ＮＫＮ 第一层基本核的数量可为多个。 线

性层和乘积层交替进行，且乘积层使上一层的核数

量减半。 用 ＬｉｎｅａｒＰ 表示经过加法层得到的 Ｐ 个核

函数，用 ＰｒｏｄｕｃｔＱ 表示经过乘积层得到的 Ｑ 个核函

数，当第一层每种基本核数量为 ２ 和 ４ 个时，各层作

用后对应核函数分别表示为 Ｌｉｎｅａｒ１６⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ８⁃Ｌｉｎ⁃
ｅａｒ８⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ４⁃Ｌｉｎｅａｒ１ 和 Ｌｉｎｅａｒ１６⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ８⁃Ｌｉｎｅａｒ８⁃
Ｐｒｏｄｕｃｔ４⁃Ｌｉｎｅａｒ４⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ２⁃Ｌｉｎｅａｒ１，如图 １ 所示。

为验证 ＮＫＮ 方法的有效性，给出基于 ＡＲ 模型

的对比结果。 其中，ＡＲ 模型的参数估计使用最小

二乘法。 对仿真结果，使用误差绝对值指标对每一

步预测结果进行评估，使用误差平方和对整体预测

及趋势进行评估，使用均方误差（ＥＭＳ）和均方根误

差（ＥＲＭＳ）对预测模型的整体精度进行评估，计算公

式为

ＥＭＳ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｙｉ） ２

ＥＲＭＳ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｙｉ） ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１６）

式中： ｙｉ 为运动模型（１４） 式或（１５） 式产生的结果，
不加噪声作为真实值；ｆｉ 为模型的输出结果。 作为

运动的预测值，ＥＭＳ 和 ＥＲＭＳ 的值越小，表明运动预测

的结果越准确。
４．２　 正弦波组合模型数据仿真与分析

针对正弦波组合的甲板沉浮运动模型，分别采

用 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 和最小二乘法进行预测，最小二乘法

阶数为 ３０。 具体地，利用前 ５０ ｓ 历史运动数据，预
测未来 ３ ｓ（６ 步）的运动，总预测时间为 ２５ ｓ。 运动

数据采集存在均值为 ０，方差为 ０． １ 的高斯噪声。
ＮＫＮ 第一层各个基础核数量为 ２，经线性层和乘积

层作用后各层的核函数为 Ｌｉｎｅａｒ８⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ４⁃Ｌｉｎｅａｒ４⁃
Ｐｒｏｄｕｃｔ２⁃Ｌｉｎｅａｒ１。 算法的对比仿真实验结果如图 ２
～５ 所示。

　 　 　 图 ２　 甲板沉浮运动预测对比图　 　 　 图 ３　 甲板沉浮运动预测误差绝对值 图 ４　 甲板沉浮运动预测误差平方值

图 ５　 甲板沉浮运动预测均方误差和均方根误差

ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测误差绝对值最大为 ０．４２，均方误

差为 ０．０４４，均方根误差为 ０．２１；最小二乘法预测的

误差绝对值最大为 ０．９５，均方误差为 ０．２１，均方根误

差为 ０． ４６。 整体来看， ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测精度提高

５４％，预测误差更小，外推预测拟合度更高。 另一方

面，如图 ６ 所示，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测结果更为平滑，能够

更好地反映出甲板运动数据的趋势、周期性等属性。

图 ６　 甲板沉浮运动预测局部放大图

针对正弦波组合的甲板俯仰运动模型，分别采

·１８３·
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用 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 和最小二乘法进行预测。 由于俯仰运

动周期较长，因此利用 ７５ ｓ 的历史运动数据，预估

未来 ３ ｓ（６ 步）的运动，总预测时间为 ２５ ｓ。 噪声添

加及 ＮＫＮ 结构与沉浮运动预测采用相同设置，最小

二乘法阶数为 ５５。 对比仿真结果如图 ７～１０ 所示。

　 　 图 ７　 甲板俯仰运动预测对比图　 　 　 图 ８　 甲板俯仰运动预测误差绝对值 图 ９　 甲板俯仰运动预测误差平方值

图 １０　 甲板俯仰运动预测均方误差和均方根误差

仿真结果显示，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测误差的绝对值最

大为 ０．２０，均方误差为 ０．０１，均方根误差为 ０．１０；与
之对应，最小二乘法预测误差的绝对值最大为 ０．２４，
均方误差为 ０．０１，均方根误差为 ０．１１。 整体来看，
ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测精度提高 ９％，预测误差更小，外推

预测拟合度更高。 同时 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测更加平滑，
能够更好地反映出甲板运动数据的趋势、周期性等

属性。
ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 在预测时长上具有明显优势。 仍然

针对正弦波组合的甲板沉浮运动模型式，分别采用

ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 和最小二乘法进行较长时间预测。 具体

地，利用 ５０ ｓ 的历史运动数据，预测 ５ ｓ（１０ 步）的运

动，总预测时间为 ２５ ｓ。 噪声添加及 ＮＫＮ 结构同

上，最小二乘法阶数为 ３０。 对比仿真结果如图 １１ ～
１２ 所示。

根据仿真结果，采用最小二乘法已不能进行有

效预测，而 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 则不受预测时长影响，仍能够

准确反映出甲板运动数据的趋势、周期性等，实现长

时间外推预测。 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 具有预测时长的明显优

图 １１　 甲板沉浮运动预测（５ ｓ）对比图

图 １２　 甲板沉浮运动预测（５ ｓ）误差绝对值

势，可以通过对历史数据的快速学习建模，做出长时

间准确的预测。 对于甲板运动预测，长时间的预测

更加有利于预测理想着舰点位置，提升舰载机着舰

的成功率和安全性。
４．３　 功率谱模型数据实验及分析

针对功率谱模型的甲板沉浮运动模型，分别采

用 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 和最小二乘法进行预测。 具体地，利
用 ５０ ｓ 历史运动数据，预测 ３ ｓ（６ 步）的运动，总预

测时间为 ２５ ｓ。 由于功率谱模型产生的仿真数据结

构比较复杂，设定基础核各为 ４ 个，层数排序为 Ｌｉｎ⁃

·２８３·



第 ３ 期 秦朋，等：基于神经核网络高斯过程回归的甲板运动预测

ｅａｒ１６⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ８⁃Ｌｉｎｅａｒ８⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ４⁃Ｌｉｎｅａｒ４⁃Ｐｒｏｄｕｃｔ２⁃
Ｌｉｎｅａｒ１，最小二乘法阶数为 ８。 由于基于功率谱模

型的甲板运动数据结构复杂，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 采用迭代方

式进行预测，即根据数据变化特性，按照一定时长，
基于新的观测数据，建立新的学习模型并进行预测。
对比仿真结果如图 １３～１６ 所示。

　 　 图 １３　 甲板沉浮运动预测对比图　 　 图 １４　 甲板沉浮运动预测误差绝对值 图 １５　 甲板沉浮运动预测误差平方值

图 １６　 甲板沉浮运动预测均方误差和均方根误差

仿真结果显示，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 预测的误差绝对值最

大为 ０．８０ ｍ，均方误差为 ０． １８ ｍ２，均方根误差为

０．４２ ｍ，而最小二乘法已无法实现有效预测。 基于

功率谱模型的甲板运动预测难度较大，ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 在

预测过程中虽然有一定的相位滞后，但是仍然能够

较准确地反映出数据的部分递减及周期属性。

５　 结　 论

针对传统甲板运动预测方法的局限，本文使用

概率机器学习中的 ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 模型对甲板运动预测

进行研究，研究结论如下：
１） 对比 ＡＲ 模型中的最小二乘法，２ 种工程模

型下的 ３ 种代表性甲板运动仿真结果均表明 ＮＫＮ⁃
ＧＰＲ 模型预测精度高，在正弦波组合甲板沉浮和俯

仰运动上预测精度分别提高 ５４％，９％，且预测结果

平滑，能准确反映观测数据的结构属性，直接给出预

测置信区间；
２） 将神经网络形式的结构运用于 ＧＰＲ 的复合

核自动搜索，能够快速地构造出适合数据特性的核

结构，准确捕获隐含的内在数据结构特性，实现观测

数据到预测结果端到端自动生成，不需依赖人工先

验经验；
３） ＮＫＮ⁃ＧＰＲ 通过对历史观测数据学习进行快

速预测，提高了甲板运动预测的精度和时长，预测时

长超过 ５ ｓ，为舰载机自动安全着舰提供了有效理论

支撑。
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