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摘 要:针对船舶运动预测模型精度不高而造成预测结果误差大的问题,提出一种利用改进非洲秃鹫优化算法

(IAVOA)优化模型参数的极限学习机(ELM)预测模型,对船舶运动状况进行预测。在初始化种群时引入Circle混沌

映射,增加种群的多样性;加入自适应算子,调整两类秃鹫对其他秃鹫的指引作用,提升算法的收敛速度和解的质量。
利用IAVOA优化的ELM模型对船模水池试验运动数据进行预测,并采用均方根误差和平均绝对误差评判该预测模

型,与现有其他启发式算法优化ELM模型比较,所提出的IAVOA-ELM具有更优的预测精度和泛化能力。
关键词:极限学习机;秃鹫优化算法;Circle混沌映射;自适应调整算子;船舶运动预测
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

ship
 

motion
 

prediction
 

model
 

does
 

not
 

have
 

high
 

accuracy
 

and
 

the
 

error
 

of
 

prediction
 

results
 

is
 

too
 

large,
 

an
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(ELM)
 

prediction
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

parameters
 

using
 

the
 

improved
 

African
 

vultures
 

optimization
 

algorithm
 

(IAVOA),
 

and
 

use
 

the
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

ship
 

motion
 

conditions.
 

machine
 

(ELM)
 

prediction
 

model,
 

and
 

use
 

the
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

ship's
 

motion
 

conditions.
 

Circle
 

chaotic
 

mapping
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

initialization
 

of
 

the
 

population
 

to
 

increase
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population;
 

adaptive
 

operators
 

are
 

added
 

to
 

adjust
 

the
 

guiding
 

role
 

of
 

two
 

types
 

of
 

vultures
 

to
 

other
 

vultures
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

IAVOA-optimized
 

ELM
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

ship
 

model
 

pool
 

test
 

motion
 

data,
 

and
 

the
 

root-mean-square
 

error
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

are
 

used
 

to
 

judge
 

the
 

prediction
 

model.
 

Comparing
 

with
 

other
 

existing
 

heuristic
 

algorithms
 

to
 

optimize
 

the
 

ELM
 

model,
 

the
 

proposed
 

IAVOA-ELM
 

has
 

a
 

better
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

ability.
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0 引  言

  船舶作为探索海洋的重要工具,其运动姿态或趋势的

预测在航行过程中起着重要作用,精确预报船舶有助于提

高海上作业的安全性,减少海上事故的发生[1]。因此,船舶

运动预测对船舶在海上安全行驶具有重要意义。目前,现

有的一些船舶运动姿态预测方法主要有自回归模型[2]、神
经网 络 模 型[3]、支 持 向 量 机 (support

 

vector
 

machine,

SVM)[4]、极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)[5]

等。孙珽等[6]提出一种以误差平方和最小为准则的改进二

阶灰色极限学习机组合预测模型,对船舶运动姿态进行预
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报。张泽国等[7]提出一种自适应变异粒子群算法优化BP
神经网络参数的预测模型,对船舶横摇姿态的预测有个良

好的效果。
极限学习机[8]是一类性能优良的新型单隐含层前向型

网络,该模型简单、运算速度快,具有良好的回归预测能力。
然而,ELM的权阈值是随机产生的,可能会导致其出现稳

定性差和泛化性能不高等问题,对预测的精度会产生较大

的影响。而群体智能优化算法可以解决以上问题。Zhang
等[9]提出了一种有效的粒子群启发式算法-多任务天牛须

群 算 法 (multitask
 

beetle
 

antennae
 

swarm
 

algorithm,
 

MBAS)
 

用于优化ELM的输入权重和偏置,降低了回归误

差,具有良好的泛化性能。夏焰坤等[10]在传统秃鹰搜索算

法中引入Tent混沌映射和柯西变异算子对ELM 模型的

输入权重和阈值进行寻优,仿真结果验证了该方法的有

效性。

Abdollahzadeh等[11]受到非洲秃鹫生活方式的启发,
提出一种新型的启发式优化算法,即非洲秃鹫优化算法

(african
 

vultures
 

optimization
 

algorithm,
 

AVOA)。该算

法实现简单,且现已广泛应用于实际问题优化当中,有一些

学者对其进行了改进。肖剑等[12]引入准反射机制和并行

机制不仅加快了收敛速度还增强了非洲秃鹫优化算法的寻

优性能。Liu等[13]采用量子双链编码策略和量子旋转门策

略平衡非洲秃鹫算法的多样化和开发能力,最后再引入精

英突变手段,使的改进后的算法在精度、稳定性和收敛速度

方面都优于原算法。尽管AVOA算法具有更全面的探索

能力和开发能力,但仍存在收敛速度慢、易陷入局部最优等

不足。
文中以ELM算法模型为技术基础研究建立了船舶运

动预测算法模型,考虑到目前ELM 模型的关键超参数难

以确定,将 AVOA算法应用在优化ELM 模型预测上,并
且针对AVOA存在的不足,提出一种融合Circle混沌映射

和自适应调整算子的非洲秃鹫优化算法。借助改进非洲秃

鹫 优 化 算 法 (improved
 

african
 

vultures
 

optimization
 

algorithm,IAVOA)来优选ELM 的超调参数值,并通过仿

真试验与其他算法改进后的预测模型对比,结果表明,采用

IAVOA算法优化的ELM 神经网络模型来进行船舶运动

预测具有较高的预测精度及可靠性。

1 ELM 原理

  极限学习机(ELM)是 Huang等[14]提出的一种单隐层

前馈神经网络(single-hidden
 

layer
 

feed
 

forward
 

network,

SLFN),它的核心思想是随机初始化隐含层与输出层之间

的连接权值与偏置,从而实现快速训练并得到高精度模型,
具有训练参数少、学习速度快、泛化能力强等优点。极限学

习机的网络结构如图1所示。N 为训练样本数据,Xi 是数

据维度为n的输入矩阵,ti 是维度为m 的输出矩阵。N
~

表

示隐藏节点的个数,ELM的输出函数模型可表示为:

图1 ELM网络结构

Hβ =T (1)
式中:H 表示隐藏层的输出矩阵;β表示隐藏层与输出层的

连接权值矩阵;T 表示训练数据的目标矩阵。

H =

g(ω1x1+b1) … g ω
N~
x1+b

N~
  

︙ ︙ ︙

g(ω1xN +b1) … g ω
N~
xN +b

N
~  

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

N×N
~

,

β=
βT
1

︙

βT

N~

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

N~×m

,T=
tT
1

︙

tT
N

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

N×m

(2)

式中:g(x)为激活函数,本文选用Sigmoid 函数;βi 表示

第i个隐藏层权值;(ωi,bi)表示隐藏层节点参数且随机产

生的。

ELM在训练过程中,唯一对其产生影响的参数是权重

系数,找到最优权值β,使得网络的输出值接近于真实值。
在数学上,其可以通过最小二乘法求解获得。如式(3)
所示。

minHβ-T2,β∈RN~×m (3)
上式求解得:

β* =H-1T (4)
式中:H-1 表示输出矩阵H 的逆矩阵。

为提高极限学习机的预测性能,本文利用IAVOA对

ELM 中的权值进行优化,选 取 均 方 根 误 差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)和 平 均 绝 对 误 差
 

(mean
 

absolute
 

error,MAE)作为适应度函数,提出一种改进非洲秃鹫算法

优化极限学习机IAVOA-ELM。

2 非洲秃鹫算法

  非洲秃鹫算法作为一种元启发式算法,模仿自然界中

非洲秃鹫的觅食的策略进行寻优操作。其主要分为探索和

开发两个阶段,主要根据非洲秃鹫的饥饿程度F 来进行转

化,其计算式为:

F = (2×rand+1)×z×(1-t/T)+a (5)

a=hsinw π
2×

t
T  +cos

π
2×

t
T  -1  (6)

式中:z是一个介于[-1,1]之间的数;t和T 分别为当前

·55·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

迭代次数和最大迭代次数;h 是
 

[-2,2]之间的随机数;w
是常数且通常被设定为2.5。

阶段1:种群分组

在初始化种群之后或进行每次次迭代之前,需要根据

秃鹫的质量分为3组,与最优解对应的秃鹫分在第1组,次
优解放在第2组,最后,剩下的秃鹫为一组。由于这两个最

佳秃鹫都具有引导作用,因此通过式(7)来帮助当前个体在

迭代中朝着哪一类秃鹫的方向移动。

Ri t  =
BestVulture1(t),if

 

pi =L1

BestVulture2(t),if
 

pi =L2 (7)

式中:BestVulture1(t)和BestVulture2(t)分别表示第t次

迭代时最优秃鹫和次优秃鹫的位置向量;Ri(t)为最佳秃

鹫之一;L1 和L2 是[0,1]之间的常数,且两数之和为1;pi

是通过轮盘赌机制计算而来的,其公式如下:

pi =
L1, r≤L1

L2, L1<r≤L1+L2 (8)

式中:r为范围在[0,1]之间的随机数。
阶段2:探索阶段

当F≥1时,秃鹫不是很饿,它有足够的力量去更远的

地方觅食,算法进入探索阶段,并利用参数P1 来决定秃鹫执

行哪种勘探行为。勘探阶段时的位置更新公式可以表示为:

Xi t+1  =
Ri t  -Di(t)×F,

 

if
 

rand≤P1

Ri t  -F+r1((ub-lb)r2+lb),if
 

rand>P1 
(9)

Di(t)= C×Ri t  -Xi(t) (10)
式中:X(t+1)表示第i只秃鹫在t+1次迭代时的位置;r1

和r2 均为[0,1]之间的随机数;F 是当前迭代中使用式(5)
获得的秃鹫饱腹率;C 是一个范围在[0,2]之间的随机数;

ub和lb分别为求解空间的上下限。
阶段3:开发阶段

当F<1时,算法进入开发阶段,该阶段进一步包含两

个阶段,采用两种不同的机制。
当F 的值在[0.5,1]之间时,算法进入到中期开发阶

段时,将会采用一个在[0,1]之间的参数P2 来控制秃鹫执

行围攻策略还是旋转飞行策略;当F 的值在[0.5,1]之间

且rand<P2 时,此时所有的秃鹫在食物源上聚集在一起,
并展开了围攻和争夺食物的侵略斗争行为。此时的迭代更

新公式为:
Xi t+1  =Di(t)×(F+rand)-di(t)

di(t)=Ri t  -Xi t  
(11)

当F 的值在[0.5,1]之间且rand>P2 时,此时秃鹫进

行盘旋飞行行为,此时秃鹫的位置更新公式可表示为:
Xi t+1  =Ri t  - S1(t)+S2(t)  

S1(t)=Ri t  ×
rand×Xi(t)

2π  ×cosXi t    

S2(t)=Ri t  ×
rand×Xi(t)

2π  ×sinXi t    

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(12)

当F 的值小于0.5时,算法进入开发阶段的后期,也
会存在一个[0,1]之间的参数P3,用于控制秃鹫执行聚集

策略还是攻击策略。
当F 的值小于0.5且rand>P3 时,秃鹫大量聚集起

来,并且会相互竞争,在这个阶段,秃鹫的位置更新公式如

下所示:

Xi t+1  =
A1(t)+A2(t)

2

A1(t)=BestVulture1(t)-
BestVulture1(t)×Xi t  

BestVulture1(t)-Xi t  2×F

A2(t)=BestVulture2(t)-
BestVulture2(t)×Xi t  

BestVulture2(t)-Xi t  2×F

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(13)
当F 的值小于0.5且rand<P3 时,为了寻找剩下的

食物,其他秃鹫会变得很凶猛,朝着最好的秃鹫的各个方向

进发。此时秃鹫的位置更新公式可表示为:

Xi t+1  =Ri t  -|di(t)|×F×Levy(d) (14)
式中:levy(d)表示levy 飞行操作。

3 改进的非洲秃鹫优化算法

3.1 Circle混沌映射初始化种群

  在非洲秃鹫算法中,初始种群的生成是基于随机策略

的,这种随机策略是通过设定范围的上下界确定,无法保证

粒子初始位置的遍历性。因此为了尽可能使粒子在搜索空

间均匀分布,提高初始解的遍历性,利用Circle混沌映射初

始化种群。其表达式为:

Xj
i =lbj

i +(ubj
i -lbj

i)zj
i (15)

zj+1
i =mod zj

i+0.2-
0.5
2πsin

(2π.zj
i)  ,1  (16)

式中:Xj
i 为第i个个体在第j维空间的位置;ubj

i 和lbj
i 分

别为第i个个体在第j维空间的上下限;zj
i 为第i个个体

在第j 维空间的混沌参数,其初始值为[0,1]之间的随

机数。
假设种群初始数量为500,与传统初始化种群方式相

比,Circle混沌映射初始化种群分布更加均匀,其种群分布

分别如图2和3所示。

图2 随机种群分布图
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图3 Circle映射种群分布图

3.2 探索方式改进

  在勘测阶段,AVOA算法采用随机方式更新位置时,
导致搜索空间的范围相对宽泛,不能保证非洲秃鹫的搜索

空间是最佳的,为了解决这些问题,在 AVOA算法的探索

阶段加入自适应调整算子,将其用于位置更新,同时也能改

变其搜索范围,其调整算子的计算公式为:

BAR =λ+μt (17)
其中,λ和μ表示自适应调整常数,t代表迭代次数;T

表示最大迭代次数;BARMAX 和BARMIN 分别为调整算子的

上下界,其范围在[0,1]之间,通常将BARMAX 和BARMIN

分别设置为0.9和0.1,w1 和w2 为调整系数。

λ=
BARMINT-BARMAX

T-1
(18)

μ=
BARMAX-BARMIN

T-1
(19)

w1=0.6-
1

1.8+e(0.015×(T/2-t))
(20)

w2=0.4+
1

1.8+e(0.015×(T/2-t))
(21)

AVOA算法在探索阶段利用式(9)进行位置更新,

AVOA只利用了当前最优秃鹫或者次优秀秃鹫的信息,过
于依赖群体最佳秃鹫,不能确保搜索到最优解空间区域。
受到粒子群算法粒子位置更新方式的启发,将秃鹫的历史

个体极值信息引入到秃鹫的迭代更新中,可以让AVOA算

法在探索阶段收敛效果更好,同时又能保证更新后的解不

会变差。此时秃鹫的位置更新方式为:

Xi t+1  =Ri t  -Di(t)×F (22)

Di(t)= C× w1×Rit  +w2×Xit    -Xit  
(23)

综上可得,秃鹫在探索阶段的位置更新公式为:

Xi(t+1)=
Ri t  -Di(t)×F, r≤BAR

Ri t  -(F)+rand×((ub-lb)×rand+lb),r>BAR 
(24)

3.3 改进算法后的验证

  为了验证所提改进算法IAVOA的性能,本文选用7
种基准测试函数进行测试,详细信息如表1所示,选取灰狼

优化算法(grey
 

wolf
 

optimization,GWO)和鲸鱼优化算法

(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)以及文献[15]中的

改进非洲秃鹫优化算法(下文中缩写为TAVOA)作对比,

GWO与 WOA算法中的收敛常数a都设为2,设置种群为

30,最大迭代次数设为500,其他参数均为默认值。由于测

试试验存在偶然性,将实验分别独立运行30次取平均值,
以验证算法的收敛精度和收敛速度。将上述测试函数值绘

制收敛曲线图,如图4所示。将算法的最优平均值及方差

作为评价指标,测试结果如表2所示。

表1 标准测试函数

函数 公式 维度 范围 最优值

F1 fx =∑
d

i=1
x2

i 50 [-100,100] 0

F2 fx =∑
d

i=1
|xi|+∏

d

i=1|xi| 50 [-10,10] 0

F3 fx =∑
d

i=1

(∑
d

j=1
xj)2 50 [-100,100] 0

F4 fx = Max{|xi|,1≤i≤d} 50 [-100,100] 0

F5 fx =∑
d-1

i=1

[100(xi+1-xi
2)2+(xi -1)2] 50 [-30,30] 0

F6 fx =∑
d-1

i=1

([xi +0.5])2 50 [-100,100] 0

F7 fx =∑
d

i=1
ixi

4+random[0,1] 50 [-1.28,1.28] 0
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图4 不同算法的7种测试函数收敛曲线图

表2 基准测试函数实验结果

函数名 评判指标 IAVOA AVOA TAVOA GWO WOA

F1
平均值 0 6.656

 

0×10-301 0 3.085
 

3×10-20 8.594
 

3×10-80

方差 0 0 0 3.235
 

5×10-19 2.247
 

9×10-80

F2
平均值 0 4.399

 

3×10-162 0 2.805
 

2×10-12 4.306
 

6×10-49

方差 0 2.409
 

6×10-161 0 8.243
 

6×10-12 9.418
 

6×10-50

F3
平均值 0 1.118

 

7×10-217 0 3.773
 

8×10-1 2.307
 

6×101

方差 0 0 0 5.297
 

1×10-1 5.675
 

9×101

F4
平均值 0 5.450

 

8×10-153 0 1.175
 

8×10-3 2.660
 

3×101

方差 0 2.985
 

4×10-152 0 2.236
 

9×10-2 3.884
 

6×101

F5
平均值 3.131

 

6×10-4 1.345
 

2×10-1 4.085
 

7×10-4 4.788
 

2×101 4.859
 

2×101

方差 6.972
 

1×10-4 4.754
 

6×10-1 3.654
 

8×10-5 9.569
 

8×101 2.357
 

6×101

F6
平均值 2.853

 

4×10-8 8.356
 

2×10-4 4.157
 

4×10-5 2.786
 

7×100 5.301
 

9×10-1

方差 3.753
 

1×10-8 3.976
 

5×10-4 7.015
 

8×10-6 3.487
 

6×100 4.246
 

0×10-2

F7
平均值 1.432

 

8×10-5 8.314
 

0×10-4 7.920
 

1×10-5 7.337
 

6×10-3 7.207
 

2×10-3

方差 4.213
 

5×10-5 3.245
 

7×10-5 1.976
 

3×10-6 8.745
 

1×10-3 3.702
 

3×10-3

  图4反映出了各个算法的动态收敛特性,结果显示在

F1~F6函数的寻优中,无论是收敛速度还是收敛精度

IAVOA算法明显要优于 AVOA、GWO、WOA,说明提出

AVOA改进策略对算法探索和开发能力具有一定的效果,
同时还可以看出,IAVOA与TAVOA算法在F1~F5和

F7函数中同时都收敛到了最优值,但IAVOA的收敛速率
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比TAVOA要早,说明提出的自适应调整算子策略具有优

势性,从表2可知,IAVOA算法达到的平均值最小,说明

算法的性能相较于其他算法更优越,总的来说,IAVOA算

法在提升性能的同时,其稳定性也得到了提升。

4 基于IAVOA-ELM 的船舶运动预测模型

4.1 船舶运动预测

  1)船舶运动基本原理

本文船舶运动主要只考虑控制船舶在水平面上的3
个自由度的运动,分别为纵荡、横荡和艏摇。依据牛顿第

二运动定律可得船舶操纵运动方程:

m(u·-ru-xGr2)=X
m(v·+ru+xGr·)=Y
Izr·+mxG(v·+ru)=N

􀮦

􀮨
􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (25)

其中,m 代表船舶质量,u 为其纵向速度分量,v 为横

向速度分量,r为绕z轴的转艏角速度。Iz 为船在Z 轴方

向上受到的惯性矩,xG 为船舶重心的纵坐标,X 和Y 分别

表示作用在船舶上沿随体坐标系中x,y 轴的水动力分量,

N 代表绕z轴的水动力矩分量。

2)基于IAVOA-ELM模型的船舶运动预测

本研究选取ELM 模型进行船舶运动预测,并采用改

进非洲秃鹫优化算法对极限学习机的初始权值和阈值进

行优化,以降低海上船舶作业时发生海上事故的概率。本

研究选取文献[4]中KCS船模在规则波中的35°回转试验

数据来验证算法的有效性,采样频率为0.1s,选取前70s
内的数据作为训练数据集,后30s的数据作为测试数据

集。算法流程图如图5所示。

图5 基于IAVOA-ELM的船舶运动预测流程

4.2 预测模型实验

  不论是通过船模水池试验得到的船舶运动数据,还是

真实采集到的船舶数据,都必然包含多种随机噪声对船舶

运动预测分析造成误差,因此本文先对获得的实船数据进

行预处理,使用滑动平均法所获得的结果如图6所示。利

用均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)以及仿真

运行时间3个衡量指标,对模型预测精度进行评价,如
式(26)、(27)所示。

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(yi-ŷi)2 (26)

MAE =
1
N∑

N

i=1
yi-ŷi (27)

其中,yi 为i时刻真实值;
 

yiû为i时刻预测值;N 为

预测数据点。

图6 船舶的横向、纵向和垂向速度曲线

为了验证使用IAVOA与其他各算法优化ELM 的性

能,所设置一些参数基本与上述一致,并且ELM 模型中隐

含层 的 神 经 元 个 数 均 设 定 为20个,使 用 激 活 函 数 为

Sigmoid。迭代次数设置为100,种群设置为30。将数据

集进行30次独立实验,各个算法优化的预测模型指标对

比如表3所示,模型预测结果如图7、8所示。

表3 极限学习机预测精度对比

算法 RMSE MAE 仿真时间/s
IAVOA-ELM 0.038

 

2 0.003
 

4 0.040
AVOA-ELM 0.059

 

1
 

0.004
 

8 0.049
TAVOA-ELM 0.042

 

8 0.003
 

9 0.043
GWO-ELM 0.049

 

1 0.006
 

3 0.064
WOA-ELM 0.055

 

3 0.007
 

1 0.057

  图7显示着各个预测模型预测出的船舶运动速度,从
图8和表3可知,IAVOA-ELM预测模型的3种评价指标

值均优于其他4种预测模型,其中IAVOA-ELM 模型较
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图7 5种预测模型的测试集仿真实验结果

图8 5种预测模型的测试结果误差

AVOA-ELM 和 TAVOA-ELM 模型的 RMSE值下降了

35.36%和10.75%,MAE值下降了29.2%和12.82%。
并且IAVOA-ELM预测模型的仿真运行时间最短。基于

比较上述评价指标可知,IAVOA-ELM预测模型相较于其

他预测模型更为精准更快速预测船舶的运动。这说明改

进后的非洲秃鹫优化算法可在一定程度上提高对船舶运

动的预测能力。

5 结  论

  本研究提出一种改进的非洲秃鹫优化算法并对其进

行了收敛性能验证,先进行了基准测试函数实验,然后将

改进后的算法对极限学习机中的权值进行优化,并对船舶

运动进行预测仿真实验,最后结果分析表明,通过引入

Circle混沌映射和自适应调整算子策略,增加种群多样性,
提高解的质量,平衡非洲秃鹫全局搜索和局部开发的能

力,使算法不易陷入局部最优。同时,改进的非洲秃鹫算

法优化的ELM模型在对船舶运动状况的预测精度也有所

提高。在未来,改进后的算法在实际工程应用中具有一定

的优越性。
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