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基于ＬＳＴＭ的上海港集装箱吞吐量预测
王凤武，　 张晓博，　 阎际驰，　 吉　 哲
（大连海事大学航海学院，辽宁大连１１６０２６）

摘　 要：港口作为海上和陆地连接重要的交通物流枢纽，地位显著，而集装箱物流作为港口物流重要的组成部分，
已成为评价一个港口地位的重要指标，科学准确的港口集装箱吞吐量预测对港口规划、腹地经济研究及科学决策
等方面具有重要的意义。集装箱吞吐量数据非常复杂，并且往往具有多重季节性，很难准确预测，为了更加精准的
预测港口集装箱吞吐量，本文采用长短期记忆模型（ＬＳＴＭ）来预测上海港集装箱吞吐量，并使用上海港集装箱吞吐
量数据用于实证分析，将ＬＳＴＭ模型的预测结果与ＡＲＩＭＡ模型的预测结果进行比较。比较结果表明，ＬＳＴＭ模型
的预测精度更高。本文所提出的ＬＳＴＭ模型预测集装箱吞吐量不仅促进了深度学习技术在港口预测方面的应用，
同时能够在港口生产管理业务中有效帮助港口规划决策。
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　 　 进入新世纪以来，随着经济全球化的发展及我
国“一带一路”战略的提出，国际贸易量逐年增加。
港口作为连接陆地与海上重要的交通枢纽，对于其
所在地区的经济发展有着重要的作用，其中集装箱
因其装卸效率高、周转快、节省包装费、减少货损差
以及适合“门到门”的物流方式等诸多优势受到青
睐，目前以集装箱为主的运输体系现已经逐渐成为
海上运输的主要方式［１］。通过对港口集装箱吞吐
量的准确预测，一方面可以帮助港口合理决策，安排
生产计划，避免造成浪费；另一方面可以有效反映出
该地区经济发展情况。因此，科学准确的港口集装
箱吞吐量预测对港口规划、经济研究及合理决策等
方面具有重要的意义。

自２０世纪８０年代起，随着社会经济和学术研
究的发展，对于集装箱吞吐量方面的研究方法已经
从传统的灰色预测理论［２］、支持向量机［３］、自回归

差分移动平均模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）［４］和反向传播神经网络（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）［５］等过渡到深度学习算法，这些方
法取得了一定的预测效果，但是具有一定的局限性。
灰色预测理论在预测过程中易出现快速递增和衰减
现象，缺乏自学习、自适应能力，因此只适合做短期
预测［６］；支持向量机理论主要取决于核函数的选
取，目前比较成熟的核函数及其参数的选择都是人
为的，根据经验来选取的，带有一定的主观性［７］；
ＡＲＩＭＡ模型在预测过程中只能处理线性时间序列
数据，而不能捕捉非线性时间序列的关系；ＢＰ神经
网络在预测中需要大量的训练样本，而在实际应用
中由于各种因素的限制，不能达到神经网络学习需
要的样本数量。因此寻找一种简单、处理效率快且
预测精度较高的新方法对于港口货物吞吐量预测具
有重要意义。



目前，深度学习技术在时间序列预测方面显示
出巨大潜力，其被广泛用于提取数据的时间特征，在
不同领域有着广泛应用，其中长短期记忆模型
（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）作为目前应用最
新的预测模型之一，在处理时序数据方面较传统的
模型预测精度提高很多。如蒲悦逸等［８］利用长短
期记忆模型来获取分析交通流量数据的特征并对北
京市城市区域交通流量进行预测，验证结果表明
ＬＳＴＭ模型比传统模型准确性更高；张古尧等［９］采
用了随机失活技术的ＬＳＴＭ模型对避雷器阻性电流
进行了预测，进而判断避雷器的老化程度，结果表明
ＬＳＴＭ模型与ＢＰ神经网络相比误差更小；连静
等［１０］针对行人轨迹预测问题，以社会信息和行人历
史轨迹为输入，采用了一种基于人车交互的ＬＳＴＭ
模型，试验结果表明该模型有效提高了预测精度，为
智能驾驶决策提供了参考；唐鸣等［１１］利用ＬＳＴＭ模
型对南水北调闸前水位进行了预测，并与ＢＰ神经
网络的预测结果进行了比较，结果表明ＬＳＴＭ模型
预测结果具有很高的精度；ＹＡＮ等［１２］将树结构集
成到ＬＳＴＭ模型中对其进行改进，使用改进后的
ＬＳＴＭ模型对齿轮的剩余使用寿命进行预测，试验
结果表明改进后的模型鲁棒性和收敛速度更好；
ＭＥＩ［１３］为了调整宽带数据传输策略，利用ＬＳＴＭ模
型对带宽进行预测，结果表明预测精准度较高。在
港口货物预测方面，薛艳茹［１４］使用了ＬＳＴＭ模型与
ＡＲＩＭＡ模型组合预测的方法对广州港的散杂货进
行了短期预测，结果表明引入深度学习相关技术对
预测的准确性具有明显提升。

尽管ＬＳＴＭ模型在时间序列预测方面具有广泛
的应用，但它尚未应用到集装箱吞吐量预测中，通过
大量的研究以及预测实例表明，ＬＳＴＭ模型对数据
分布呈规律性变化的序列非常适用，处理非线性时
序数据方面较传统的模型预测精度提高［９］。在对
上海港集装箱吞吐量历史数据进行背景分析和预处
理之后发现，港口集装箱吞吐量数据具有明显的非
线性时间序列特征，发展上呈现较平稳的趋势特征，
且随机波动较少［１５］。因此本研究旨在使用ＬＳＴＭ
模型对上海港集装箱吞吐量进行预测。
１　 ＬＳＴＭ模型构建

ＬＳＴＭ模型全称叫做长短期记忆模型（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［１４］，它是在循环神经网
络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的基础上进行的
改进，因此也属于ＲＮＮ网络的一种。ＬＳＴＭ模型主
要规避了标准ＲＮＮ网络结构中梯度爆炸和梯度消

失问题，在其基础上引入了门控机制概念，通过输入
门、遗忘门和输出门对数据信息流动进行控制，因此
训练速度也会更快。一个最基本的ＬＳＴＭ模型连接
结构如图１所示。

图１　 ＬＳＴＭ模型连接图示

１． １　 ＬＳＴＭ核心思想
ＬＳＴＭ模型的主要结构为输入门、遗忘门、输出

门和记忆单元四个部分［１６］，它们之间以特殊的方式
进行交互，具体如图２所示。

图２　 ＬＳＴＭ模型主要结构

　 　 图２中每一个箭头都是一个向量，表示从上一
个节点输出到其他节点的输入，圆圈表示向量计算，
包括向量相加和向量相乘，箭头合并表示两个节点
相加，箭头分叉表示两个节点复制。

ＬＳＴＭ模型中最重要的结构就是记忆单元，即
图２中水平线Ｃｔ，它主要是用来确定上一次记忆单
元Ｃｔ － １有多少成分保留在记忆单元Ｃｔ中，以及确定
输入ｘｔ中有多少成分保留在Ｃｔ 中，通过Ｃｔ 可以控
制信息的变化，选择性保留历史记忆和现在记忆的
信息，这便是长短时记忆神经网络。同时该模型引
入门（Ｇａｔｅ）来控制信息流的状态，通过门来控制信
息的筛选。门是由激活函数Ｓｉｇｍｏｉｄ和元素相乘运
算组成，它的输出是０和１之间的数值，１代表“完
全保留信息”，０表示“完全丢掉信息”。门可以表
示为：

ｇ（ｘ）＝ σ（Ｗｘ ＋ ｂ） （１）
　 　 式中ｇ表示“Ｇａｔｅ”，ｂ是偏置项，Ｗ是门的权重
向量。
１． ２　 ＬＳＴＭ的网络结构
１． ２． １　 输入门

输入门主要决定输入ｘｔ 有多少成分保留在记
忆单元Ｃｔ中，输入门的结构如图３所示，其中共含
有两个神经网络层，即Ｓｉｇｍｏｉｄ（即图中σ）和ｔａｎｈ
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激活函数。
　 　 输入门的公式可分别表示为：

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｉ） （２）
Ｃ～ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｃ） （３）

　 　 式中ｉ表示“Ｉｎｐｕｔ”，其中Ｗｉ表示ｔ时刻输入层
的权重，Ｗｃ表示ｔ时刻隐藏层的权重，ｘｔ表示在ｔ时
刻的输入，ｈｔ － １表示ｔ － １时刻的隐藏状态，ｂｉ 和ｂｃ
分别表示输入层与候选值的偏置。

图３　 ＬＳＴＭ输入门结构
１． ２． ２　 遗忘门

遗忘门决定ｔ时刻输入中的Ｃｔ － １有多少成分保
留在Ｃｔ中，控制ｔ时刻保留信息的上限，遗忘门结
构图如图４所示。

图４　 ＬＳＴＭ遗忘门结构
　 　 遗忘门的公式可以表示为：

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｆ） （４）
　 　 式中ｆ表示“Ｆｏｒｇｅｔ”，ｂｆ表示遗忘门的偏置项，
Ｗｆ表示此时前一层隐藏神经元在遗忘门输出时的
权重，都需经过训练与学习。
１． ２． ３　 输出门

输出门决定控制单元Ｃｔ输出到Ｏｔ有多少成分
输出到隐藏层ｈｔ中。输出层由两部分构成，一部分
为短期记忆结合当前输入信息得到的信息输出Ｏｔ，
另一部分为结合长期记忆后的最终输出。输出门结
构如图５所示。

图５　 ＬＳＴＭ输出门结构

　 　 输出门的公式为：
ｈｔ ＝ Ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃｔ） （５）

　 　 首先，经过输入门和遗忘门之后的状态Ｃｔ，用
公式可以表示为：

Ｃｔ ＝ ｆｔ·Ｃｔ－１ ＋ ｉｔ·Ｃ～ ｔ （６）
　 　 式中，第一项ｆｔ·Ｃｔ － １为输入层保留在Ｃｔ中的
成分，第二项ｉｔ·Ｃ～ ｔ为遗忘层保留在Ｃｔ中的成分。

其次，为了确定Ｃｔ中有多少成分保留在ｈｔ中，
输出层用公式可以表示为：

Ｏｔ ＝ σ（Ｕｏｘｔ ＋ Ｗｏｈｔ－１ ＋ ｂｏ） （７）
　 　 式中Ｏｔ为ｔ时刻输出层上的状态。

最后，经过输出门，保留在隐藏层上的成分
为ｈｔ。

通过以上对ＬＳＴＭ模型的介绍，可以较清楚地
了解到该模型的内部结构和网络结构，本文构建了
一个全连接层的网络结构，如图６所示。具体操作
步骤为首先进行原始数据处理，将处理后数据标准
化，作为模型的输入ｘｔ，经过ＬＳＴＭ模型之后输出
为，并最终进行数据反标准化。其中原始数据处理、
数据标准化等步骤将在下一节详细阐述。

图６　 ＬＳＴＭ网络结构

２　 实例验证
上海港位于中国大陆海岸线中部，长江与东海

交汇处，自古以来，上海港是我国对外交通和贸易往
来的重要港口。上海港作为全球集装箱吞吐量和货
物吞吐量最大的港口，是中国的第一大港，也是我国
港口的代表，在整个物流的体系中占有重要的地位。
２０１０年上海港完成集装箱吞吐量２ ９０５万ＴＥＵ，成
为世界第一大集装箱港口，超过新加坡港约５０万
ＴＥＵ；２０１１年上海港集装箱吞吐量达到３ １７５万
ＴＥＵ，第一次突破了３ ０００万ＴＥＵ；２０１６年上海港继
续保持国际集装箱枢纽港地位，集装箱吞吐量为
３ ７１３． ３万ＴＥＵ，成为世界第一吞吐量大港［１０］；２０１７
年上海港集装箱吞吐量为４ ０２３万ＴＥＵ，首次突破
４ ０００万ＴＥＵ；２０１８年吞吐量达到了４ ２０１万ＴＥＵ，
并继续保持稳定增长；２０１９ 年达到了４ ３３２ 万
ＴＥＵ［１７］。从这些数据可以发现上海港集装箱吞吐
量每年保持增长，港口的发展离不开科学合理的决
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策，而科学合理的决策需要准确的预测，因此对其集
装箱吞吐量进行预测具有重要的意义，不仅提高了
预测的科学性与准确性，为港口方面科学合理决策
与规划提供参考，同时为政府及从事航运事业的相
关人员提供相关建议。

本文选用上海港作为实例验证港，为了更加有
效的验证本文所使用的ＬＳＴＭ模型的预测精度，同
时选用ＬＳＴＭ模型和ＡＲＩＭＡ模型作为预测上海港
集装箱吞吐量的模型，在保证初始条件一致的情况
下，通过建立评价指标的方式分别评价ＬＳＴＭ模型
预测结果和ＡＲＩＭＡ模型预测结果与实际值的差距，
并对两种模型的评价结果进行了对比分析。
２． １　 ＡＲＩＭＡ模型的优势及适用性分析

ＡＲＩＭＡ模型是由自回归过程（Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，
ＡＲ）和移动平均过程（Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ，ＭＡ）共同构
成的，在时间序列预测方面受到广泛应用，其对线性
时间序列的拟合能力较好，能够消除数据周期性变
化对预测结果的影响，短期预测准确率较高，但是随
着时间的延长，预测误差开始变大，同时要求时序数
据稳定，不能捕捉数据的非线性关系，且对数据量有
要求，数据量过少，预测效果越差。
２． ２　 ＬＳＴＭ模型建模流程

本文使用Ｐｙｔｈｏｎ语言进行编程，以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
为后台，基于Ｋｅｒａｓ框架构建了ＬＳＴＭ模型，建模流
程如图７所示。

图７　 建模流程图
２． ３　 原始数据

本文基于中国港口集装箱网收集整理了上海港
２０１６ ～ ２０１９年共计４８个月集装箱吞吐量数据，并
按照时间序列排序，原始数据如表１所示。
２． ４　 数据预处理方法
２． ４． １　 数据平稳性检测及差分处理

数据保持平稳是基于时间序列预测的前提，因

此在建立模型前首先需要对数据的平稳性进行检
测，本文使用ＡＤＦ单位根检测法来对上海港２０１６ ～
２０１９年集装箱吞吐量数据序列进行检验，当检测结
果小于１％、５％、１０％的置信水平时，此序列才会保
持平稳。如表２所示，上海港集装箱吞吐量时间序
列的检验统计量（ｔＳｔａｔｉｓｔｉｃ）为－ ３． １４６ １９７比１％
置信水平的检测结果－ ３． ５８１ １５２要大，因此该序列
不平稳。
　 表１　 ２０１６ ～ ２０１９年上海港集装箱吞吐量统计 万ＴＥＵ
月份 ２０１６年 ２０１７年 ２０１８年 ２０１９年
１ ２９８ ３２８ ３３９ ３７５

２ ２５７ ２６２ ２９３ ２８６

３ ３００ ３４０ ３３８ ３８１

４ ３１２ ３２３ ３５２ ３６１

５ ３１２ ３５０ ３６２ ３７６

６ ３１０ ３４０ ３６０ ３７６

７ ３２５ ３５０ ３５５ ３８５

８ ３３０ ３４５ ３４７ ３７６

９ ３１３ ３３８ ３８１ ３７１

１０ ３２２ ３４０ ３５３ ３６３

１１ ３２０ ３５５ ３５０ ３５５

１２ ３１４ ３５２ ３７１ ３２７

表２　 上海港２０１６ ～２０１９集装箱吞吐量数据ＡＤＦ根检测结果
ｔＳｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｒｏｂ． 

Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌｅｒ ｔｅｓｔ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ

－ ３． １４６ １９７ ０． ０３０ ０

Ｔｅｓｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅｓ： １％ Ｌｅｖｅｌ － ３． ５８１ １５２

５％ Ｌｅｖｅｌ － ２． ９２６ ６２２

１０％ Ｌｅｖｅｌ － ２． ６０１ ４２４

　 　 ＬＳＴＭ模型可以对数据差分处理使序列保持平
稳，首先对序列进行了一阶差分处理，一阶差分后ｔ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ结果为－ ４． ０２３ １２７小于三个置信水平结
果。图８为一阶差分后的时间序列。

图８　 上海港集装箱吞吐量时间序列一阶差分结果
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　 　 为了保证ＬＳＴＭ模型快速收敛、保持数据一致
性以及提高模型的预测精度，在输入时对数据进行
了标准化处理，在输出时进行反标准化。

ｘ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

（８）
　 　 公式中：ｘ代表输入数据，ｘｍｉｎ代表输入数据的
最小值，ｘｍａｘ代表输入数据的最大值，ｘ代表标准化
后的输入数据。
２． ４． ２　 数据构建方法

为了充分发挥数据的作用，同时提高模型的预
测精度，本文采用连续３个月吞吐量数据递归预测
下一个月数据进行构建ＬＳＴＭ模型样本数据，即采
用１ ～ ３月的吞吐量数据预测第４个月的吞吐量，２
～ ４月的吞吐量数据预测第５月的吞吐量，总共可
构建４５组样本数据，其中将前２７组作为训练数据
集，将后１８组作为数据检验集，样本数据构建方法
如表３所示。

表３　 样本数据构建方法
输入数据 输出数据

２０１６０１ ２０１６０２ ２０１６０３ ２０１６０４

２０１６０２ ２０１６０３ ２０１６０４ ２０１６０５

２０１６０３ ２０１６０４ ２０１６０５ ２０１６０６

２０１６０４ ２０１６０５ ２０１６０６ ２０１６０７

２０１６０５ ２０１６０６ ２０１６０７ ２０１６０８

２０１６０６ ２０１６０７ ２０１６０８ ２０１６０９

２０１６０７ ２０１６０８ ２０１６０９ ２０１６１０

２０１６０８ ２０１６０９ ２０１６１０ ２０１６１１

２０１６０９ ２０１６１０ ２０１６１１ ２０１６１２

…… …

２． ４． ３　 评价指标确定
为了更好地展现ＬＳＴＭ模型对港口集装箱吞吐

量的预测结果，本文使用了绝对百分比误差最大值
（定义为ＭＡＸ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒ
ｒｏｒ，ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）以及均方根误差（Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）四项评价指标来衡量预
测结果与实际值之间的差距［１８］。其中ＭＡＸ反映预
测值与真实值之间的误差占真实值的百分比，ＭＡＥ
反映误差绝对值的均值情况，ＭＡＰＥ反映预测方法
是否有效，ＲＭＳＥ评价预测值与真实值之间的偏差，
四项评价指标公式如下：

ｔＭＡＸ ＝ １００ ｍａｘ
ｎ

ｉ ＝ １

ｄｆｉ － ｄｍｉ
ｄ( )
ｍｉ

（９）

ｔＭＡＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
ｄｆｉ － ｄｍｉ （１０）

ｔＭＡＰＥ ＝
１００
ｎ 

ｎ

ｉ ＝ １

ｄｆｉ － ｄｍｉ
ｄｍｉ

（１１）

ｔＲＭＳＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（ｄｆｉ － ｄｍｉ）槡 ２ （１２）

　 　 式中：ｄｆ为港口集装箱吞吐量预测值，ｄｍ 为港
口吞吐量实际值。
２． ５　 模型预测
２． ５． １　 模型参数设置

在进行港口货物吞吐量预测前，本文根据港口
集装箱吞吐量数据进行多次尝试，最终确定隐藏层
为３０个神经元，采用Ａｄａｍ算法进行优化，学习率
为０． ００１，ＬＳＴＭ神经网络模型中激活函数选择Ｔａｎｈ
函数，训练次数２００次。
２． ５． ２　 结果与分析

通过采用上海港集装箱吞吐量样本数据中２７
组训练数据对ＬＳＴＭ模型训练，１８组验证数据对模
型进行验证，损失函数的变化趋势如图９所示。

图９　 损失函数变化趋势

　 　 从图中可以看出，当模型训练到第４０次时，训
练集和测试集损失函数明显降低，并保持了平稳。

为了验证ＬＳＴＭ模型对时间序列预测的准确
性，本文基于相同的集装箱吞吐量数据，分别采用
ＬＳＴＭ模型与ＡＲＩＭＡ模型对上海港集装箱吞吐量
预测，并将两种模型的预测结果进行对比分析，如图
１０所示。

图１０　 ＬＳＴＭ与ＡＲＩＭＡ模型预测结果

　 　 从图１０中可以看出，ＬＳＴＭ预测结果更加接近
真实值，为了更深入的比较两种模型预测结果的精
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准度，本文进行了四种评价指标的计算，结果如表４
所示。

表４　 ＬＳＴＭ模型与ＡＲＩＭＡ模型评价指标
模型 ｔＭＡＸ（％） ｔＭＡＥ ｔＭＡＰＥ（％） ｔＲＭＳＥ

ＬＳＴＭ １． ６０７ １２． ００７ ３． ２７０ １４． ９９８

ＡＲＩＭＡ ７． ８０１ ２０． ７３２ ８． １０２ ２３． ９７６

　 　 由表４所知，ＡＲＩＭＡ模型的预测绝对误差最大
值为７． ８０１％，而ＬＳＴＭ模型的预测绝对误差最大值
控制在了２％以内，同时该模型的其他三项预测指
标均优于ＡＲＩＭＡ模型，说明ＬＳＴＭ模型预测误差更
小，拟合精度更高，证明了深度学习方法中的ＬＳＴＭ
模型更加适用于港口集装箱吞吐量预测。
３　 结　 论

本文将ＬＳＴＭ模型应用到港口集装箱吞吐量预
测中，首先详细讨论了实现该方法的步骤，其次将上
海港吞吐量数据输入模型中进行预测，为了对其预
测性能进行判断，应用了传统预测方法ＡＲＩＭＡ模型
对上海港集装箱吞吐量同样进行了预测，并使用了
四种误差评价指标来对两种方法的预测结果进行评
价，比较预测结果表明ＬＳＴＭ模型的预测精度明显
优于ＡＲＩＭＡ模型。集装箱物流是一个价值巨大的
行业，在战略、战术或运营决策层面的微小改进将带
来巨大的效益，在理论意义方面本文基于时间序列
对港口集装箱吞吐量进行了分析，发现港口集装箱
吞吐量逐年递增，通过使用ＬＳＴＭ模型对港口集装
箱吞吐量进行预测，并与实际结果进行比较，可以促
进深度学习技术在港口集装箱吞吐量预测方面的应
用。在实际应用价值方面，本文构建的ＬＳＴＭ模型
预测结果很好的拟合了港口集装箱吞吐量数据非线
性与线性交织叠加的特点，应用到港口生产管理业
务中，能够有效帮助港口规划决策，当吞吐量预测趋
势上升时，港口方面需要增加人力、硬件等方面的投
资来满足即将到来的运力需求；当吞吐量预测下降
时，可以通过降低费用、加大宣传等措施来提高港口
的竞争力。
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