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基于船舶自动识别系统与人工神经网络的船舶载重预测
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摘　要　传统的船舶载重获取方法多基于人工查表、经验计算和回归分析,这些方法操作麻烦,自动化水平较低,计算过程充斥

着大量经验数值和统计公式,而一些统计公式和经验数值随着船型的变化已经过时,需要及时更新.目前,获取全球船舶动态

载重是一项困难的工作.文中提出基于船舶自动识别系统和人工神经网络的船舶载重预测方法,该方法分析了船舶长度、宽

度、吃水深度、船舶类型与船舶载重的数学关系,建立了 AdamＧDropout优化的多层人工神经网络,确定了船舶载重预测的最佳

输入组合;同时,还探究了该方法适用的船舶类型.实验结果表明,ANN的输入为船舶长度、宽度、吃水深度、船舶类型时,预测

效果最好,MAPE 误差为７．６３％,最小APE 误差可达０．０５％;神经网络的隐含层数为４、神经元个数为１１时,预测结果最优;
该方法适用于原油船、散货船、化学品船、集装箱船、液化天然气船、液化石油气船、成品油船、杂货船、冷冻船,预测 MAPE 误差

均在１５％以内.
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PredictionofVesselLoadBasedonVesselAutomaticIdentificationSystemandArtificial
NeuralNetwork
WANGPeng,SU Wei,ZHANGJiuＧwen,LIUYingＧjieandWANGZhenＧrui
SchoolofInformationScienceandEngineering,LanzhouUniversity,Lanzhou７３００３０,China

　
Abstract　Traditionalacquisitionmethodsofvesselloadaremostlybasedonmanualobservation,empiricalcalculationandregresＧ
sionanalysis．Thesemethodsareusuallydifficulttooperate,whichmayalsohavealowlevelofautomation．Ontheotherway,the
calculationprocessisfullofalargenumberofoutdatedempiricalvaluesandstatisticalformulaswhichsometimesneedtobeupＧ
datedtimelywiththechangesofvesseltype．Atpresent,itisadifficulttasktoobtainvessel’sdynamicloadallaroundtheworld．
ThispaperpresentedapredictionmethodofvesselloadbasedonvesselautomaticidentificationsystemandartificialneuralnetＧ
work,analyzedthemathematicalrelationshipbetweenvessel’slength,breadth,draught,vesseltypesandvesselload,establisheda
multiＧlayerartificialneuralnetworkwithAdamＧDropoutoptimization,foundoutthebestinputtypesofartificialneuralnetwork
anditssuitablevesseltypes．ExperimentsshowthatthepredictionresultisthebestwhentheinputsofANNarelength,breadth,

draughtandvesseltype,theMAPEvaluesofANNcanreachto７．６３％ whiletheminimum APEvaluereachesto０．０５％．The

predictionresultisthebestwhenthenumberofhiddenlayersis４andthenumberofneuronsis１１．Themethodissuitablefor
crudeoiltankers,bulkcarriers,chemicaltankers,containervessels,liquefiednaturalgastankers,liquefiedpetroleumgastankers,

oilproductstankers,grocerycargosandrefrigerationvessels．TheMAPEvaluesofthemarealllessthan１５％．
Keywords　Vesselload,Draught,Vesselautomaticidentificationsystem,Artificialneuralnetwork,Meanabsolutepercentageerror
　

１　引言

船舶载重指船舶在不同工况下所载的货物、人员、行李、
粮食、淡水、燃油等的总重量.目前,获取船舶载重的方法主

要有３种[１Ｇ２].１)水尺计重法:船员或港口管理人员通过读取

船舶的六面水尺并结合«船舶载重与水尺对照表»等资料,得
出船舶载重量.该方法需人工操作,操作麻烦且自动化程度

较低.２)仪表测量法:利用超声波、压力、激光传感器或摄像

头检测出船舶的当前吃水,然后用计算机分析出船舶载重.

该方法具有一定的自动化能力,但只能实现本船载重的测量,
未能实现全球船舶载重的同时获取.３)经验估算法:船员利

用经验数值和公式估算本次航行装载的货物、人员、行李、燃
油等的重量,然后累加得到船舶载重.该方法基于经验和繁

琐的累加计算,过程中充斥着大量的经验数值,估算结果的误

差一般较大.

２００９,年 Gong等[３]应用混合编码免疫辨识算法预测了

船舶载重,并将该方法应用于灌装水泥运输船的载重预测;

２０１０年,丹麦学者 Kristensen[４]用回归分析的方法研究了不



同类型的船舶的长度、宽度、吃水、船舶质量与最大载重量的

关系;２０１７年,Ren等[５]用单层神经网络研究了内河货船的

载重量与油耗、主机功率、航速之间的关系,并成功将其应用

于船舶载重状态的识别;２０１７年,Deng等[６]研究了超大型集

装箱船的长度、宽度与载重量的关系,并分析了集装箱个数与

载重量的关系;２０１８年,Gurgen等[７]应用人工神经网络,以船

舶最大载重量和设计航速作为输入,预测出了船舶的长度、宽
度、吃水深度,结果表明神经网络能够很好地预测船舶的参

数;２０１９年,波兰学者 Cepowski[８]用回归分析的方法研究了

全球２０万艘船舶的 AIS数据,建立了船舶的长度、宽度、吃
水、船舶质量与载重量的回归公式.

本文提出了基于船舶自动识别系统和人工神经网络的船

舶载重预测方法,它将为在岸基大数据平台上实现全球船舶

载重监控提供一种高效的方法,同时该方法对全球货物监控、

港口吞吐量预报都具有重要的参考价值.

２　船舶载重预测方法

本文提出的船舶载重预测方法可简述为用船舶特征预测

船舶载重,如图１所示.

图１　船舶载重预测方法示意图

Fig．１　Schematicdiagramofvesselloadforecastingmethod

２．１　船舶自动识别系统

船舶 自 动 识 别 系 统 (AutomaticIdentificationSystem,

AIS)是一种安装在船舶上,用于实时检测船舶位置、速度、航
向等参数的设备.船舶 AIS数据包括船名、呼号、MMSI、船舶

类型、长度、宽度、吃水深度、船舶位置、航速、航向、转向率等.

２．２　船舶载重分析

船舶静止在水中(或船速较低)时,在水中处于任意浮态

(正浮、横倾、纵倾)下的平衡方程为:

Mi,t＝ρi,t􀅰 i,t

XB－XG＝(ZB－ZG)tanθ
YB－YG＝(ZB－ZG)tanφ

{ (１)

其中,Mi,t和 i,t分别为第i条船舶在t时刻的排水量(单位为

t)和排水体积(单位为 m３),ρi,t表示第i条船舶在t时刻所在

海域的海水密度,(XB,YB,ZB)为浮心坐标,(XG,YG,ZG)为
重心坐标,θ为纵倾角,φ为横倾角.

船舶正常航行时处于正浮状态,此时横倾角和纵倾角为

０.平衡方程化简为:

Mi,t＝ρi,t􀅰 i,t

XB＝XG

YB＝YG
{ (２)

船舶的排水体积 i,t由船舶的长度、宽度、吃水深度、船舶

的外形结构(方形系数)、附体结构等决定,其计算公式为:

i,t＝γi􀅰Cbi,t􀅰Li􀅰Bi􀅰Ti,t (３)

其中,Li 和Bi 为船舶的长度和宽度(单位为 m),Ti,t为船舶

在t时刻的吃水深度(单位为 m),γi 为附属体系数(与船舶附

属体:船桨、球鼻艏等有关),Cb,i为船舶的方形系数(与船体的

肥瘦有关).由式(２)和式(３)可得船舶当前排水量与船型参

数的关系为:

Mi,t＝ρi,t􀅰γi􀅰Cb,i􀅰Li􀅰Bi􀅰Ti,t (４)

由式(４)可以看出,不同工况下,船舶i的吃水深度Ti,t与

排水量 Mi,t一一对应.当船舶空载时,吃水深度Ti,min与排水

量 Mi,min的对应关系为:

Mi,min＝ρi,t􀅰γi􀅰Cb,i􀅰Li􀅰Bi􀅰Ti,min (５)

船舶当前载重量ΔMi,t等于当前总排水量与空载排水量

的差,即:

ΔMi,t＝Mi,t－Mi,min (６)

船舶空载时的吃水深度可写成船长的函数,国际海事组

织给出的典型公式如式(７)所示[９],该公式为统计公式;为了

一般化,将船舶空载吃水公式转换为式(８):

Ti,min＝０．０２􀅰Li＋２．０ (７)

Ti,min＝αi􀅰Li＋βi (８)

联立式(４)－式(６)、式(８),可得船舶载重计算公式为:

ΔMi,t＝ρi,tγiCb,iLiBi(Ti,t－αiLi－βi) (９)

由式(９)可以看出,船舶在t时刻的载重量与t时刻的海

水密度、船舶长度、船舶宽度、吃水深度直接相关;而船舶的附

属体系数γi、方形系数Cb,i,αi 和βi与船舶类型有关,即:

VesselTypei
间接影响

→(γi,Cb,i,αi,βi) (１０)

因此,船舶载重可表示为船舶长度、宽度、吃水深度、船舶

类型的函数:

ΔMi,t＝f(Li,Bi,Ti,t,VesselTypei) (１１)

２．３　人工神经网络和船舶载重预测模型

人工神经网络在多维复杂函数拟合和非线性映射方面具

有较强的能力.本文将 AdamＧDropout[１０]优化的多层人工神

经网络作为训练网络,其结构如图２所示,由１个输入层、１
个输出层和多个隐含层组成.

图２　人工神经网络的结构

Fig．２　Structureofartificialneuralnetwork

图２中,输入层的输入向量为船舶特征(长度、宽度、吃水

深度、船舶类型)组成的４维向量X
→

＝(Li,Bi,Ti,t,VesselTyＧ

pei),输出层的监督向量Y 为船舶载重ΔMi,t.隐含层由一层

或多层网络组成,每层又包括若干个神经元.隐含层的神经

元个数的经验公式为:

l＝ n＋m＋c,c∈[０,１０] (１２)

其中,l为隐含层神经元个数,n为输入向量的维数,m 为输出

向量的维数,c为０~１０的一个常数.

用反向传播算法对模型进行训练,训练时输入向量X
→
先

经过隐含层的神经元.根据式(１３),船舶特征与权重参数线

ωij性叠加,经过激活函数f后产生隐含层的非线性输出Hj.

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



Hj＝f(∑
n

i＝１
ωijxi－aj),j＝１,２,３,􀆺,m (１３)

信号层层传递,隐含层输出 Hj 经过全连接层,其权重为

ωjk,偏置为bk,产生输出Ok.

Ok＝∑
l

j＝１
Hjωjk－bk,k＝１,２,３,􀆺,m (１４)

将预测输出Ok 与监督向量Yk 进行比较,得出预测误差

ek.通过梯度下降算法,用式(１６)修改权重参数ωij和ωjk,用
式(１７)修改偏置参数aij和bk.

ek＝Yk－Ok,k＝１,２,３􀆺,m (１５)

ωij＝ωjk＋ηHj(１－Hj)xi∑
m

k＝１
ωjkek (１６)

ωjk＝ωjk＋ηHjek

aij＝ajk＋ηHj(１－Hj)∑
m

k＝１
ωjkek

bk＝bk＋ek

(１７)

式(１３)－式(１７)中,ek 为预测误差,η为学习率,ωij和aij

为输入层和隐含层之间的权重和偏置参数,ωjk和bk 为隐含层

和输出层之间的权重和偏置参数.

为了加快收敛速度并防止局部最优,采用 Adam 优化器

对网络参数进行优化.Adam优化器的优化策略如式(１８)－
式(２０)所示:

mt＝β１mt－１＋(１－β１)gt

vt＝β２vt－１＋(１－β２)g２
t

(１８)

m
∧
t＝

mt

１－βt
１

v
∧
t＝

vt

１－βt
２

(１９)

Wt＋１＝Wt－
η

v
∧
t＋ε

m
∧
t (２０)

其中,mt 和vt 为一阶动量项和二阶动量项,β１和β２为动力

值,m
∧
t和v

∧
t为修正后的一阶动量项和二阶动量项,Wt 表示第

t次迭代时神经网络的权重参数,ε为一个很小的常数,一般

取ε＝１×１０－８.

为了防止网络过拟合,采用 Dropout对神经网络中隐含

层中的任意神经元的权重以概率p随机归零,从而实现神经

网络的正则化,其公式为[１０]:

p＝(pa＝１|x)＝ ∑
i,j∈Ba

　
exp(wl

i,j∗xl－１
j ＋bl

i)
(１＋expwl

i,j∗xl－１
j ＋bl

i)
(２１)

１)http://tool．sol．com．cn
２)www．marinetraffic．com

其中,pa 为样本a生成１的概率,Ba 为第i类神经元中属于

样本a的数量,wl
i,j和bl

i 为第l层的权重和偏置参数,xl－１
j 为

第l－１层的第j个输入.

３　实验验证与分析

３．１　实验平台

计算机配置为:英特尔酷睿i７１．８GHzCPU,８GB内存,

Windows１０操作系统;编程语言为Python３．５;集成开发环境

为PyCharm１．１;Keras版本为１．１．０.

３．２　实验数据及其相关性分析

实验数据来自航运在线网站１)上的２０１８年全球船舶数

据库和美国 marinetraffic网站２)上的实时 AIS数据.数据包

含１９２０年到２０１９年建造的１８１２７艘船舶,原始数据的基本

情况如表１所列.

表１　实验数据的基本情况

Table１　Basicinformationofexperimentaldata

序号 数据项名称 最大值 最小值 平均值

１ 船舶长度/m ４７７．００ １７．００ １６１．９７
２ 船舶宽度/m １２４．００ ２．００ ２６．０３
３ 船舶类型(已编码) １０ １ ４
４ 建造时间/年 ２０１９ １９２０ ２００４
５ 最大吃水深度/m ２９．７０ １．０８ ９．１９
６ 船舶最大载重/ton ５２４２７２ ７８９ ３７９１３．０９
７ 当前吃水深度/m ２５．５０ １．０８ ７．５５

船舶长度、宽度、吃水深度、建造时间与船舶载重的关系

分别如图３所示.

(a)船舶长度Ｇ最大载重 (b)船舶宽度Ｇ最大载重

(c)吃水深度Ｇ最大载重 (d)建造时间Ｇ最大载重

图３　实验数据及其相关性

Fig．３　Distributionandcorrelationofexperimentaldata

对实验数据进行相关性分析,船舶长度、宽度、吃水深度

与船舶载重呈强正相关(相关系数R≥０．８).从图３(d)可以

看出,随着船舶建造时间变长,船舶的最大载重有变大的趋

势,但其相关系数为０．２５.

３．３　实验内容

为了确定 ANN在船舶最大载重和船舶动态载重预测上

的有效性,本文设计了４个实验.

实验１对表２中３种不同的输入组合进行对比,确定船

舶载重预测的最佳输入组合;实验２确定神经网络最佳的隐

含层层数和神经元个数;实验３对不同类型的船舶的载重量

分别进行预测,确定本文方法适用的船舶类型;实验４根据实

验１－实验３的结论,应用最佳的输入组合和最佳的模型参

数预测船舶在任意吃水深度下的船舶载重的有效性.

３．４　实验步骤

第１步　数据预处理.将实时AIS数据和全球船舶数据

库按 MMSI号进行整合,根据船舶类型、长度、宽度、吃水深

度对数据进 行 清 洗,删 除 缺 失 数 据 和 船 舶 长 度 小 于 ５０m
或大 于 ４００m 的 船,对 船 舶 类 型 进 行 OneHot编 码,按

１５王　鹏,等:基于船舶自动识别系统与人工神经网络的船舶载重预测



式(２２)对数据进行归一化.

Xscaler＝ X－Xmin

Xmax－Xmin
(２２)

其中,Xscaler为X 归一化后的数据,Xmax和 Xmin分别为样本的

最大值和最小值.

第２步　建立模型.搭建 ANN,将输入设置为表２中的

一种;隐含层为全连接神经网络,根据式(１２),隐含层神经元

个数的设置范围为(３,１３),隐含层层数的设置范围为(１,５０).

损失函数采用均方误差 MSE;激活函数采用 ReLu,其定义

为:

f(x)＝max(０,x) (２３)

第３步　训练模型.将预处理后的数据按７∶３划分为训

练集和测试集,随机初始化模型参数,利用反向传播算法进行

训练.为了加快收敛速度并防止局部最优,在训练过程中使

用自适应矩阵估计对模型参数进行优化.

第４步　参数优化.按照实验内容,选用不同的训练参

数对模型进行训练,采用正则化惩罚项(Dropout)优化器对网

络进行优化,防止模型过拟合.

第５步　模型预测.在训练好的模型中输入实时船舶自

动识别系统数据,预测出对应的船舶载重,并与实际值做比

较,用式(２４)－式(２７)评价预测精度.

３．５　评价指标

本文的实验评价指标为预测误差、均方根误差、绝对百分

误差和平均绝对百分误差.预测误差的定义为:

ye＝yi－y
∧
i (２４)

均方根误差的定义为:

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(yi－y

－)２ (２５)

绝对百分误差的定义为:

APE＝ yi－y
∧
i

yi
×１００％ (２６)

平均绝对百分误差的定义为:

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１

yi－y
∧
i

yi
×１００％ (２７)

式(２４)－式(２７)中,N 为样本数,yi 和y
∧
i 分别为第i个

样本点的真实值和预测值,y
－
为样本的平均值.

３．６　实验结果

实验１　设置参数:隐含层层数为４,隐含层神经元个数

为１１;批数据大小为２０;迭代次数为１００~１０００,步长为１００,

对每个输入组合进行１０次实验并进行独立比较.

选择前９种船舶类型,实验结果如表２所列.可以看出,

在３种不同的输入组合中,当 ANN的输入为“长度、宽度、吃

水深度、船舶类型”时,预测效果最好,训练集 MAPE 误差为

６．９９％,测试集 MAPE误差为７．６３％.

表２　不同输入组合下的船舶载重预测结果

Table２　PredictionofvesselloadwithdifferentInputcombinations

输入组合
训练集

RMSE/t MAPE/％

测试集

RMSE/t MAPE/％
长度、吃水深度 ８６１６．６９ １６．１０ ９５３０．０８ １４．６１

长度、宽度、吃水深度 ４７８９．５７ １０．００ ６７３７．９３ １１．３６
长度、宽度、吃水深度、

船舶类型
３２１５．５２ ６．９９ ３３８１．４９ ７．６３

随机抽取３００个样本验证预测效果,船舶载重的预测值和真

实值的比较结果如图４所示.从中可以看出,预测值与真实

值大部分已经重合,最大APE误差为３８．３２％,最小APE 误

差为０．０５％.

图４　船舶载重预测值和真实值的比较

Fig．４　Comparisonofpredictedvaluesandrealvalues

实验２　设置参数:神经网络的训练次数为１００,隐含层

层数为１~５０,隐含层神经元个数为３~１３.实验结果如图５
所示,当隐含层层数为４、隐含层神经元个数为１１时,预测效

果最好,预测RMSE 误差最小,为３５２５．６６t,MAPE 误差为

８．７０％.

图５　隐含层层数和神经元个数对预测的影响

Fig．５　Influenceofnumberofhiddenlayersandthenumberof

neuronsonprediction

实验３　设置参数:隐含层层数为４,隐含层神经元个数

为１１,迭代次数的取值范围为(１００,１０００),步长为１００,批数

据大小为２０.实验数据按船舶类型进行分割后,对不同类型

的船舶分别进行实验,实验结果如表３所列.

表３　不同类型船舶的预测结果

Table３　Predictionresultsofdifferenttypesofvessel

船舶类型
数量

/艘

训练集

RMSE/t MAPE/％

测试集

RMSE/t MAPE/％
原油船 １１２６ ４１５０．４３ １．８８ ６１３２．７７ ２．８４
散货船 ４２８３ ２２８０．９９ ２．７３ ２７９３．７７ ４．７９

化学品船 ２４３１ １３６３．３４ ５．６４ １６３７．９７ ４．９１
集装箱船 ２５９４ ３３１６．０１ ５．６４ １７２９４．５１ ５．６８

液化天然气船 １７０ ５８４５．４３ ７．０８ １２２０２．１０ ８．１２
液化石油气船 ６１７ ８８４．２０ ８．２６ ９５３．３４ ９．２０

成品油船 １１２４ １４７３．４３ ９．６７ ２０２０．０２ １１．３１
杂货船 ３９５３ １０８６．８２ １１．７７ ３９３４．８１ １４．０８
冷冻船 ２０５ ８６０．４２ １２．２９ ８２７．２４ １４．３８

海上补给船 １６２４ ５５０．８９ ３２．８１ ７７１．８０ ３４．７８

从表３可以看出,本文方法对原油船、散货船、化学品船

的预测效果较好,MAPE 误差在５％以内;对集装箱船、液化

天然气船、液化石油气船的预测 MAPE 误差为５％~１０％;
对成品油船、杂货船、冷冻船的 MAPE 误差为１０％~１５％;
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对海上补给船的 MAPE 误差超过了３０％.随机抽取５０个

样本的APE误差,如图６所示.可以看出,除了海上补给船,

本文方法对其余９种类型的船舶的APE 误差均在４０％内,

表明所提方法适用于对原油船、散货船、化学品船、集装箱船、

液化天然气船、液化石油气船、成品油船、杂货船、冷冻船的载

重量预测.

图６　不同类型船舶的载重预测结果

Fig．６　Loadpredictionresultsofdifferenttypeofvessel

实验４　由于无法获取全球每艘船舶在每一个吃水深度

下的船舶重量,本文通过式(７)对实验数据进行扩充,即认为

式(７)确定最小吃水深度,船舶载重量为 ０t,实验数据由

１８１２７扩充为３６２５４.

根据实验１－实验３的结论,神经网络输入数据选用“船

舶长度、宽度、吃水深度、船舶类型”,隐含层层数为４,隐含层

神经元个数为１１,预测的船舶类型选用原油船.

以某原油船(MMSI＝３５３３７００００)为例,预测其在任意吃

水深度下的船舶载重,输入的吃水深度的范围为０~２５m,精

度为０．１m,最大吃水深度为２２．２９m,预测效果如图７所示.

图７　某原油船的动态载重量预测结果

Fig．７　Dynamicloadpredictionresultofcrudeoilvessel

从图７可以看出,在最大吃水深度２２．２９m 处,预测的船

舶载重为３１９２２６．４４t,与船舶资料中显示的该船的实际载重

３１３９９８t基本重合,APE误差为１．６７％.

结束语　本文提出了基于船舶自动识别系统和人工神经

网络的船舶载重预测方法,该方法比传统的获取船舶载重的

方法简单高效,可用于全球任意船舶的实时载重量预测或全

球港口吞吐量预测.本文的主要工作包括:

１)建立了船舶长度、宽度、吃水深度、船舶类型与船舶载

重的数学关系,探究了３种不同输入组合对船舶载重预测结

果的影响,得出当神经网络的输入为长度、宽度、吃水深度、船

舶类型时,船舶载重预测效果最好,MAPE 误差为７．６３％,

最小APE误差可达０．０５％;

２)确定了船舶载重预测模型中神经网络的最佳隐含层数

为４,隐含层神经元个数为１１;

３)确定了本文方法适用的船舶类型,比较了１０种类型船

舶的载重预测结果,得出原油船、散货船、化学品船、集装箱

船、液化天然气船、液化石油气船、成品油船、杂货船、冷冻船

的载重预测效果较好,MAPE误差均小于１５％;

４)验证了船舶动态载重预测的有效性,以某原油船为例,

用训练好的模型预测其在任意吃水深度下的动态载重,实验

结果表明本文方法在任意吃水深度下的载重预测有效.
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