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Введение 
Для увеличения безопасности работ на кораблях во время качки при проектировании 
различных систем нередко возникает необходимость решения задачи прогноза углов качки. 
Такая потребность появляется, например, при перегрузке крупногабаритных хрупких грузов в 
открытом море, работах на нефтегазодобывающих платформах, посадке летательного 
аппарата на палубу корабля, или платформу [1-3]. В связи с этим можно отметить 
значительный интерес разработчиков к исследованию задачи прогнозирования качки [4-8]. 
Предлагаемый доклад посвящен сравнительному анализу алгоритмов, применяемых в 
настоящее время для решения этой задачи. При этом рассматриваются три алгоритма: фильтр 
Калмана (ФК), алгоритм авторегрессии и искусственная нейронная сети с долговременной 
краткосрочной памятью (LSTM). Результаты работы алгоритмов апробированы на реальных 
данных. 

Алгоритмы прогнозирования 

При построении алгоритма, основанного на применении ФК [5],качка  u t  рассматривается, 

как реализация стационарного случайного процесса. Будем полагать, что качка может быть 
описана с помощью узкополосного марковского процесса второго порядка с корреляционной 
функцией 

где  ,  и   – параметры качки. Такой процесс может быть представлен с помощью 

формирующего фильтра для двухмерного вектора  x t , одна из компонент которого, например 

первая, и представляет собой качку  u t , т.е.   1( )u t x t [9]. В этом случае при построении 

прогноза может быть использовано следующее соотношение: 

     ˆ ˆx t x t    , (2) 

где t - текущий момент времени,  - время прогноза,  x̂ t - оптимальная оценка, полученная в 

ФКдля двухмерного вектора на момент t; ( )  - фундаментальная матрица формирующего 

фильтра, определяемая как [9]: 
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Параметры качки получаются вследствие обработки сигнала, записанного на 

предыдущем отрезке времени. Оценка самой качки получается как   1ˆ ˆ ( )ФКu t x t  

При построении алгоритма авторегрессии предполагается, что качка может быть 
описана в виде [4]: 
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где t  – интервал дискретизации, ia – коэффициенты авторегрессии, p  – порядок модели,  t  

– белый шум. 

Оценки коэффициентов ia , 1.i p рассчитываются путем аппроксимации реализации 

качки  u t  на интервале n t , где n– количество шагов, с использованием метода наименьших 

квадратов на линейной модели. Порядок модели определялся экспериментально, путем 
сравнения полученных результатов [7]. После того, как эти коэффициенты найдены, 

отыскивается прогноз на интервал t с использованием следующего соотношения 
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где ˆia ,  0. 1i p   - рассчитанные оценки коэффициентов; 

 u t i t  ,  0. 1i p  - значения углов качки в предшествующие моменты времени на 

интервале времени p t . Для получения прогноза на интервал 2 t согласно этой формуле 

необходимо вместоt подставить t t  , тогда можно записать 
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       . (6) 

Из соотношения (6) следует, что при i=0 необходимо значение качки в момент  u t t

. Поскольку при решении задачи прогноза, этого значения нет, вместо  u t t подставляется 

прогноз (5). Аналогично поступают и при вычислении прогноза на интервал 2 t и в более 
общем случае на интервал l t   . Таким образом, для определения значений прогноза угла 
качки на время  , используются реализация значений угла качки 

     ( 1) , ( 2) ,.........u t p t u t p t u t      и вычисленные согласно описанной процедуре 

спрогнозированные значения углов качки в моменты времени, превышающие значение t. 
При использовании нейронной сети применялась модель LSTM, отличающаяся 

способностью к обучению долговременным зависимостям за счет ключевой особенности этой 
сети, содержащей так называемые ячейки сети и состояние ячейки - канал связи, в котором 
информация может храниться неизменной на протяжении преобразований, осуществляемых в 
сети [10]. Модель этой нейронной сети включает один входной слой, один выходной и 200 
скрытых слоев. При ее обучении использовался метод градиентного спуска. После обучения 
формируются параметры функций активации. 

Для вычисления прогноза, фиксировался интервал времени trt ,на котором проводилось 

обучение сети, и на вход сети подавалась реализация сигнала угла качки  tru t , записанная на 

этом интервале, тем самым в сети частично обновлялись состояние ячеек и рассчитывался 

прогноз  ˆНСu t t   на первый интервал прогнозирования t . Для прогноза угла качки на 

интервал 2 t , к сигналу  tru t , поданному на вход сети на предыдущем такте, добавлялось 

полученное значение прогноза. В более общем случае, для прогноза на интервал l t    в 

качестве входного сигнала подавалась реализация  tru t со значениями спрогнозированных 

углов, предшествующих  . При этом на каждом интервале в сети частично обновлялись 

состояния ячеек и таким образом формировался прогноз  ˆНСu t  . 

Результаты моделирования 
Приведем результаты моделирования, направленные на сопоставление рассмотренных 

выше алгоритмов прогнозирования. Как правило, прогноз качки рассматривается на 
промежутках времени 5 - 10 сек. Интервал  дискретизации t  был выбран одинаковым для 
всех методов и равнялся 0,5 c. 
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Для расчета параметров процесса  ,  и  , необходимых в алгоритме ФК, 

привлекалось 500 значений угла качки, как и для обучения НС. Число значений угла качки, 
используемое для определения коэффициентов авторегрессионной модели, было принято 
равным 200, а порядок модели p=10. 

Рассматриваемый интервал прогноза составлял 10 сек, что соответствует 20 интервалам 
прогноза t . 

При проведении исследований для сравнения алгоритмов рассчитывались 

среднеквадратические значения приведенной погрешности d , %, определяемой как: 
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где  ˆ ju t  , j=ФК,АР,НС – спрогнозированное значение угла качки в момент времени 

t на период  , полученное с использованием различных методов,  u t   – реальное значение 

угла качки в момент времени t  , maxu  – максимальное значение угла качки на изучаемом 

промежутке времени. Среднеквадратические значения вычислялось для различных 
интервалов прогноза методом статистических испытаний для числа реализаций, равного 30. 

Приведенные среднеквадратические значения погрешности прогноза угла качки для 
трех анализируемых алгоритмов представлены в таблице 1. 

Таблица 1  –  Среднеквадратическое значение приведенной погрешности прогноза угла качки 
в зависимости от времени прогноза 

Модель прогноза\интервал прогноза 0,5 сек 5 сек 10 сек 

Фильтр Калмана 7% 16% 30% 

Авторегрессионная модель 2% 13% 26% 

Сеть LSTM 7% 10% 17% 

 

Анализ результатов моделирования алгоритмов показал, что использование методов 
фильтрации Калмана возможно при времени прогноза, большем, чем 0,5 секунд. Алгоритм, 
основанный на использовании искусственной нейронной сети, показывает наилучшие 
результаты по точности прогноза, однако наиболее затратный по времени и ресурсам. 
Выигрыш по точности обусловлен нелинейным и адаптивным характером алгоритма, 
который, по сути, реализуется на этапе ее обучения.  

Заключение 
Проведено сопоставление трех алгоритмов прогноза качки: фильтра Калмана, алгоритма 
авторегрессии и искусственной нейронной сети с долговременной краткосрочной памятью – 
LSTM.Проиллюстрированы преимущества алгоритма, основанного на использовании 
нейронной сети, в части достижения более высокой точности прогноза. Отмечено, что 
выигрыш по точности обусловлен нелинейным и адаптивным характером этого алгоритма, 
который, по сути, реализуется на этапе обучения нейронной сети. В дальнейшем 
предполагается проанализировать эффективность применения методов идентификации и 
адаптации при реализации ФК, описанных в работах [11, 12] с учетом работы [8]. Следует 
подчеркнуть, что, в сущности, при решении задачи прогноза качки можно говорить о двух 
вариантах построения адаптивных алгоритмов, которые обсуждаются на настоящем семинаре 
в докладе [13]. При использовании нейронной сети – речь идет непосредственно о построении 
адаптивного алгоритма, не предполагающего промежуточного этапа, направленного на 
идентификацию свойств качки. При синтезе адаптивного ФК потребуется одновременное 
решение синтеза ФК и идентификации, используемых при его построении параметров. 
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