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基于ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ组合模型的
港口货物吞吐量预测
杨宇鸽，　 郝杨杨，　 王逸文

（上海海事大学物流研究中心，上海２０１３０６）

摘　 要：为进一步提高货物吞吐量预测准确性，提出基于ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ时间序列模型与长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网
络的组合预测模型。首先利用ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型对港口货物吞吐量数据进行训练得到预测值并计算残差序列，然
后对残差数据建立ＬＳＴＭ神经网络模型进行预报修正，重构得到最终的预测值。以上海港、厦门港的月度货物吞吐
量数据为样本展开试验，结果表明，该模型能够有效地解决数据异常波动造成的预测结果误差大、预测效果不稳定
等问题；相比于传统单一模型与ＬＳＴＭ支持向量机（ＳＶＭ）、ＢｉＬＳＴＭ等组合模型，ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型预测精度
更高，可帮助港航企业及时调整规划决策与经营策略。
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　 　 港口吞吐量是反映港口生产经营活动成果的重
要量化指标，也是衡量地区和城市建设发展、经济水
平的量化参考依据。但是港口货物吞吐量具有随机
性、波动性、非线性等特点，不易预测准确。尤其是
“十三五”以来，产业结构面临调整，国际国内经济
环境复杂，以及２０１８年开始的中美贸易摩擦和
２０２０年全球新冠肺炎病毒感染疫情等持续冲击，使

得港口吞吐量走势存在较多变数。因此，面对港口
货物吞吐量的不稳定波动，对吞吐量的月度数据预
测变得更为重要，科学准确地预测能够及时帮助港
航企业调整经营策略或帮助政府合理制定港口发展
计划等。

目前，已有不少学者提出港口货物吞吐量预测
的模型。常用的预测模型有灰色预测模型、回归模



型、时间序列模型等［１］。如杨金花［２］使用灰色模型
ＧＭ（１，１）对上海港集装箱吞吐量进行预测；吴琛［３］

使用基于ＡＲＩＭＡ时间序列模型用于广州港集装箱
吞吐量预测。虽这些模型取得一定的预测效果，但
灰色预测模型仅需少量数据即可进行预测，多应用
于货物吞吐量年度数据的预测，而传统的时间序列
模型对于突变波动的预测效果较差，在非线性数据
的处理上有所不足。

随着深度学习的不断发展，各类神经网络被运
用于港口吞吐量的预测中，包括反向传播（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络、Ｅｌｍａｎ神经网络、ＬＳＴＭ
神经网络等。刘枚莲等［４］建立了港口吞吐量预测
的ＢＰ神经网络预测模型，对广西北部湾港口吞吐
量进行预测，结果表明ＢＰ神经网络优于传统回归
模型；李广儒等［５］考虑到Ｅｌｍａｎ神经网络具有处理
动态信息能力，将其应用于宁波舟山港的货物吞吐
量预测，结果证实Ｅｌｍａｎ神经网络能较好地适应吞
吐量数据随时间变化的特性；王凤武等［６］构造
ＬＳＴＭ神经网络的预测模型，并用上海港集装箱吞
吐量实际数据验证了其有效性。这些算法对非线性
关系预测效果较好，但对网络的初始阈值和权值有
较强依赖，容易陷入局部最优解。因此，诸多学者开
始提出组合预测方法，通过组合模型能产生具有无
偏性的预测，可减少由参数或模型错误识别带来的
预测误差，如王振振等［７］在港口集装箱吞吐量预测
中，基于三次指数平滑法得出初始预测值，再用马尔
科夫原理得到状态转移矩阵，修正初始预测值，以此
提高预测精度；张树奎等［８］结合灰色模型所需初始
数据少和ＢＰ神经网络非线性拟合能力强的特点，
提出灰色神经网络组合模型。这些模型均取得了较
好的预测效果，证实了组合模型的有效性，但近年来
外部环境变化复杂，吞吐量波动剧烈，传统组合方法
未必能够取得最优预测精度，一些学者采用先分解、
后集成的方式来提高预测精度，如张丰婷等［９］基于
变分模态分解将吞吐量分解成多个子模态，再分别
进行预测和集成，顾子瑜等［１０］提出的ＩＣＥＥＭＤＡＮ
ＳＥＡＲＩＭＡ＆ＩＣＡＫＥＬＭＩＫＭ预测模型，结果均表明
分解集成模型能显著降低原始序列中的复杂性；
ＸＩＥ等［１１］将数据分解后，通过三种最小二乘支持向
量回归模型的预测混合方法应对吞吐量序列的季节
性和非线性特点，这类方法确实有助于解决吞吐量
中的复杂因素带来的影响，但是计算过程极为复杂、
对历史数据要求较高。

对于此问题，本文引入了一种较新颖的时间序
列预测模型ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ［１２］，该模型可以直接分解

出数据中的趋势项、季节性，以及添加节日、特殊事
件等外部因素并进行预测，对于少量数据也能有较
好的学习效果。此外，考虑到ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型终
究还是传统的时间序列分析建模思路，高效但是准
确性还有待提高，为了进一步捕捉非线性部分的规
律，提高模型在港口货物吞吐量预测领域的准确性，
结合ＬＳＴＭ神经网络对处理非线性部分的优势进行
残差修正，增强模型的预测效果。
１　 模型分析与设计
１． １　 ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ是一个基于ＰｙＴｏｒｃｈ实现的用户
友好型时间序列预测工具。ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型的核
心概念是将其模块化可组合性。它将时间序列分解
成六个模块，通过分别拟合这几项，累加起来得到时
间序列的预测值珓ｙｔ，基本形式如下：

珓ｙｔ ＝ Ｔ（ｔ）＋ Ｓ（ｔ）＋ Ｅ（ｔ）＋
Ｆ（ｔ）＋ Ａ（ｔ）＋ Ｌ（ｔ） （１）

　 　 式（１）中，Ｔ（ｔ）是趋势模块。ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ采
用经典方式对趋势进行建模，表达式如下：

Ｔ（ｔ１）＝ Ｔ（ｔ０）＋ Ｋ·Δｔ ＝
ｍ ＋ Ｋ·（ｔ１ － ｔ０） （２）

其中，Ｋ表示增长率，Δｔ表示ｔ０ 到ｔ１ 的时间变化，ｍ
代表偏移量。

式（１）中，Ｓ（ｔ）是季节模块。它用傅里叶级数
近似表达周期性分量，能够处理高频率数据的多季
节性，具体表达式如下：

Ｓｐ（ｔ）＝
ｋ

ｊ ＝
(

１
ａｊ·ｃｏｓ ２πｊｔ( )ｐ ＋

ｂｊ·ｓｉｎ ２πｊｔ( ) )ｐ
（３）

　 　 其中，ｋ表示傅里叶级数的数量，ｐ表示固定的
周期，ａｊ、ｂｊ是被估参数。

式（１）中，Ｅ（ｔ）是事件和节日模块。特殊事件
或假日的影响偶尔发生，时间步长ｔ上的所有事件
对预测值的影响可用以下方程式表示：

Ｅ（ｔ）＝ 
ｅ∈Ｅ
Ｅｅ （ｔ） （４）

　 　 其中，ｅ表示每个事件都是一个二元变量。ｅ∈
｛０，１｝

式（１）中，Ｆ（ｔ）是未来回归模块，是指在预测期
有已知未来值的外部变量，ｆ表示可选择加法或乘
法模式，所有未来回归系数的影响可以用以下方程
式表示：

Ｆ（ｔ）＝ 
ｆ∈Ｆ
Ｆｆ （ｔ） （５）
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　 　 式（１）中，Ａ（ｔ）是自回归模块，是指将变量的未
来值与其过去值进行回归的过程，自回归的方程表
达式如下：

Ａｔ（ｔ），Ａｔ（ｔ ＋ １），…Ａｔ（ｔ ＋ ｈ － １）＝
ＡＲ － Ｎｅｔ（ｙｔ－１，ｙｔ－２，…，ｙｔ－ｐ） （６）

其中，ＡＲＮｅｔ可解释为是一个用于时间序列的自动
回归前馈神经网络，输入ｐ个历史协变量，经过ＡＲ
Ｎｅｔ网络获得ｈ步输出，有助于提高拟合的速度与
准确性。

式（１）中，Ｌ（ｔ）是滞后回归模块，表达式如下：
Ｌｔｘ（ｔ），Ｌｔｘ（ｔ ＋ １），…Ｌｔｘ（ｔ ＋ ｈ － １）＝
ＡＲ － Ｎｅｔ（ｘｔ－１，ｘｔ－２，…，ｘｔ－ｐ） （７）

可以看出，滞后回归器模块在功能上与自回归模块
相同，区别在于协变量的最后观测值作为模块的
输入。
１． ２　 ＬＳＴＭ神经网络模型

除ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型能捕捉到的数据关系外，
港口货物吞吐量数据还包含了随机非线性部分，这
里考虑采用长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍ
ｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）模型来刻画其中的非线性关系。
ＬＳＴＭ是在循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）的基础上进行的进一步改进。在ＲＮＮ的基础
上，ＬＳＴＭ引入了被称为“控制门”的内部机制，它可
以起到调节信息流的作用，其中包括３个门的结构：
输入门、遗忘门和输出门。这使得ＬＳＴＭ具备能选
择保留有用信息或遗忘不重要信息的功能，解决
ＲＮＮ无法解决的长距离依赖的问题，实现长期记
忆。ＬＳＴＭ的神经元结构如图１所示。

图１　 ＬＳＴＭ的神经元结构
Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｕｒｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 Ｘｔ为当前时刻的输入；ｈｔ － １和ｈｔ分别表示上一
时刻和当前时刻的隐藏层状态；Ｃｔ － １和Ｃｔ分别为上
一时刻和当前时刻的神经元状态。ＬＳＴＭ进行状态

更新和信息输出的主要过程包括以下３个部分。
１）遗忘门
输入上一时刻的状态信息ｈｔ － １和当前时刻的特

征信息Ｘｔ，两者进行连接，与遗忘门权重矩阵Ｗｆ相
乘，加上偏置项ｂｆ，传递到ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数中。这
个值决定了上一刻神经元状态Ｃｔ － １的值是被记忆还
是被遗忘。越接近０意味着越应该丢弃，越接近１
意味着越应该保留。

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，Ｘｔ］＋ ｂｆ） （８）
　 　 ２）输入门

ｉｔ同样具有遗忘功能，表示要更新的数值。通
过ｔａｎｈ激活函数，创造一个新的候选态向量Ｃ～ｔ。ｉｔ
与Ｃ～ ｔ将决定哪些信息是重要且需要保留下来的。
最后，需要遗忘的信息与新的要记忆的部分相加，就
是要输入下一个节点的神经元状态Ｃｔ。

ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，Ｘｔ］＋ ｂｉ） （９）
Ｃ～ｔ ＝ ｔａｎｈ（ＷＣ［ｈｔ－１，Ｘｔ］＋ ｂＣ） （１０）

Ｃｔ ＝ ｆｔ⊙Ｃｔ－１ ＋ ｉｔ⊙Ｃ
～
ｔ （１１）

　 　 ３）输出阶段
Ｏｔ表示输出控制量，用ｔａｎｈ函数对Ｃｔ 进行处

理，以确定当前时刻的隐藏状态应携带的信息ｈｔ
Ｏｔ ＝ σ（ＷＯ［ｈｔ－１，Ｘｔ］＋ ｂＯ） （１２）

ｈｔ ＝ Ｏｔ⊙ｔａｎｈ（Ｃｔ） （１３）
式（８）～式（１３）中，Ｗｉ、ＷＣ、ＷＯ分别是输入门、单元
状态、输出门的权重矩阵；ｂｉ、ｂＣ、ｂＯ 分别为输入门、
单元状态、输出门的偏置项；σ（·）是激活函数ｓｉｇ
ｍｏｉｄ，其输出值在［０，１］之间；ｔａｎｈ（·）是双曲正切
激活函数，其输出值在［－ １，１］之间；⊙表示矩阵元
素对应相乘的运算；表示矩阵的乘法运算。
１． ３　 ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ组合预测模型

时间序列数据中蕴含着大量不确定的信息，各
种单一预测模型在反映数据信息时存在着一些差
异，都有其模型自身的适用条件及局限性，使用单一
模型对数据序列进行预测时将不可避免地丢失一些
数据信息［１３］。如前文所说，为了能充分捕捉数据中
非线性的部分，本文将ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ和ＬＳＴＭ两种
模型进行组合，提出ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ组合模型。
在组合模型构建方法的选择上，常见的组合方法有
误差倒数法、最小方差法、权重收缩法、优势矩阵法
等［１４］。ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型和ＬＳＴＭ模型都在一定程
度上能够处理非线性问题，给两者赋权预测意义不
大。ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型的意义在于可以分解复杂模
型，并且在外部添加一些重大事件、各种突变状况对
吞吐量带来的影响；而残差中的随机非线性部分可
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以充分利用ＬＳＴＭ神经网络的优势进行补充，因此
用了误差值纠正的组合方式，来进一步提高预测的
准确性。组合模型预测见图２。

首先利用ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ算法模型对港口货物
吞吐量数据进行训练得到预测值并计算残差序列，
然后对残差数据建立ＬＳＴＭ神经网络模型进行预报
修正，最后重构得到预测值。具体步骤为：
１）按照时间序列格式对吞吐量原始数据进行

处理；
２）外部输入节假日、突发事件影响，进行参数

调优后，利用ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型对ｔ时刻对应的港
口货物吞吐量数据Ｔｔ进行训练和预测，得到相应的
预测数据Ｌｔ；
３）将真实数据Ｔｔ 与预测数据Ｌｔ 两者作差，得

到误差数据Ｎｔ，即Ｎｔ ＝ Ｔｔ － Ｌｔ；
４）用ＬＳＴＭ模型对误差进行预测及参数调优，

纠正原有误差值，得到新的预测误差；
５）将ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型预测结果Ｌｔ和误差预

测结果Ｎｔ 进行合并，最终得到基于ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ
ＬＳＴＭ组合模型的预测结果，即Ｔｔ ＝ Ｌｔ ＋ Ｎｔ。

图２　 组合模型预测图
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

２　 试验设计
２． １　 数据来源及说明

港口货物吞吐量数据具有周期性，且易受外界
复杂因素影响。虽不同港口的吞吐量数据有差异，
不同港口应对突发事件的能力也有所不同，但吞吐
量的影响因素相同，因此总体变化趋势具有一致性。
为证明所提出ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型的普适性和
鲁棒性，选择了吞吐量较大的上海港和吞吐量相对
较小的厦门港为试验对象进行分析，验证模型处理
复杂非线性关系的能力。

根据数据的可获得性，同时考虑近年港口吞吐
量发展瓶颈及外界环境影响，分别从上海统计局和
厦门统计局选取了上海港和厦门港２０１４年１月—

２０２２年３月期间共９９个月的货物吞吐量数据作为
实例数据，原始时间序列如图３和图４所示。

图３　 上海港２０１４的１月—２０２２年３月月度货物吞吐量
Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｃａｒｇｏ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｐｏｒｔ

图４　 厦门港２０１４的１月—２０２２年３月月度货物吞吐量
Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｃａｒｇｏ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｏｆ Ｘｉａｍｅｎ Ｐｏｒｔ

　 　 从图３和图４可以看出，近年来上海港和厦门
港的港口货物吞吐量在总体上趋势一致，小浮动上
升，受到不同尺度事件影响，如中美贸易摩擦［１５］、新
冠肺炎病毒感染疫情等，呈现出复杂多变的非线性
特征。另外，在每年的２月会出现明显的下降，该时
段是我国的农历新年，进出口贸易受到节假日的
影响。
２． ２　 ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ时间序列模型拟合试验

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型进行拟合时所需要的两列数
据分别是“ｄｓ”和“ｙ”，其中“ｄｓ”表示时间戳，“ｙ”表
示时间序列的值，因此，在处理数据时，需要修改数
据的列名，另外按照此前观察到的吞吐量在每年２
月下降明显的规律，设置外部事件，命名为“ｃｈｕｎ
ｊｉｅ”以及设置２０２０年新冠肺炎病毒感染疫情突发事
件，命名为“ｅｐｉｄｅｍｉｃ”，进而进行模型拟合。

图５和图６分别是模型对上海港货物吞吐量数
据及厦门港货物吞吐量数据成分的单独分析。从上
至下分别是２０１４—２０２２年港口货物吞吐量数据被
ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ加法模型分解出的增长趋势、突变点
的变化率、年周期趋势和外部事件，可以看出：近年
来，港口货物吞吐量到达了一定程度上的发展“瓶
颈期”，无论是上海港还是厦门港都面临发展增速
放缓，尤其新冠肺炎病毒感染疫情暴发，更是极大程
度上改变了吞吐量的走向，此外，从周期趋势中可以
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看出港口货物吞吐量存在着明显的周期性变化。

（ａ）２０１４—２０２２年上海港货物吞吐量变化趋势

（ｂ）２０１４—２０２２年上海港货物吞吐量突变点变化率

（ｃ）２０１４—２０２２年上海港货物吞吐量年周期趋势

（ｄ）２０１４—２０２２年外部事件对上海港货物吞吐量的影响
图５　 上海港成分分析图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｐｏｒｔ

（ａ）２０１４—２０２２年厦门港货物吞吐量变化趋势

（ｂ）２０１４—２０２２年厦门港货物吞吐量突变点变化率

（ｃ）２０１４—２０２２年厦门港货物吞吐量年周期趋势

（ｄ）２０１４—２０２２年外部事件对厦门港货物吞吐量的影响
图６　 厦门港成分分析图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｘｉａｍｅｎ Ｐｏｒｔ

　 　 图７显示的是ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型在上海港数据
集上的拟合效果，图８则为厦门港数据拟合效果。从
图７和图８可以看到，整体走势是基本符合的，既符
合季节性，又符合线性趋势的缓慢增长，并且在外部
干预下也能成功拟合突变点对数据的影响。这说明
ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型的拟合度较好，可以用于港口货物
吞吐量的预测，但是存在不少该模型无法捕获到的无
规律离散部分以及一些与真实值的偏差数据，因此通
过残差修正来提高预测精度。

图７　 上海港数据拟合效果
Ｆｉｇ． ７　 Ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｐｏｒｔ

图８　 厦门港数据拟合效果
Ｆｉｇ． ８　 Ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｘｉａｍｅｎ Ｐｏｒｔ

２． ３　 组合模型预测试验
基于上述提出的ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ预测模

型，将数据集分为两类，其中２０１４年１月—２０２０年
９月期间８１个月的数据作为训练集用于训练模型，
２０２０年１０月—２０２２年３月期间１８个月的数据作
为测试集对模型拟合效果进行验证。在Ｐｙｔｈｏｎ３． ７
软件的基础上，经过多次试验，将具体参数设置为如
表１所示。
　 　 图９和图１０分别为上海港和厦门港通过Ｎｅｕ
ｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ组合模型吞吐量的预测值与真实值
的对比。从图中可以看出，针对不同港口，模型预测
的结果与吞吐量真实值都有较高吻合度，即使经历
了２０２０年初新冠肺炎病毒感染疫情的重大打击，也
能通过历史数据以及２０２０年后半年的回升趋势对
之后的吞吐量数据做出较为准确的预测，证实该模
型对港口货物吞吐量预测具有普适性与有效性。
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表１　 参数设置
Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

模型名称 参数名 取值
ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ 增长趋势类型 ｌｉｎｅａｒ
ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ 突变点数量／个 ３１

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ
估计趋势变化点的

历史比例 ０． ９

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ 季节性模式 加法模式
ＬＳＴＭ 输入层神经元数量／个 １２５
ＬＳＴＭ 隐藏层数量／层 ２
ＬＳＴＭ 隐藏层神经元数量／个 １５
ＬＳＴＭ 输出层神经元数量／个 １
ＬＳＴＭ 迭代数量／次 １００
ＬＳＴＭ 一次训练所选取的样本数／个 ６

图９　 上海港ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型预测值与真实值对比
Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｐｏｒｔ

图１０　 厦门港ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型预测值与真实值对比
Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ

ｖａｌｕｅ ｏｆ ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｘｉａｍｅｎ Ｐｏｒｔ

３　 结果分析
３． １　 评价指标选取

本文采用了均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒ
ｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔ
ａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）这三个指标作为检验模型预测结果
的标准。其计算分别如下所示：

ＲＭＳＥ ＝
１
Ｎ

Ｎ

ｎ ＝ １
（ｙｎ － ｙ^ｎ）槡 ２ （１４）

ＭＡＥ ＝
１
Ｎ

Ｎ

ｎ ＝ １
ｙｎ － ｙ^ｎ （１５）

ＭＡＰＥ ＝
１００
Ｎ 

Ｎ

ｎ ＝ １

ｙｎ － ｙ^ｎ
ｙ^ｎ

（１６）
　 　 式中，ｙｎ为吞吐量的真实值，^ｙｎ 为吞吐量的预
测值，取值越小，说明模型的预测性能就越好。
３． ２　 对比分析

为进一步判断ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型的性
能，先与单一模型（支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、单一ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型、ＬＳＴＭ神经网
络模型）进行对比。将这些模型分别对２０１４年１月
至２０２０年９月的数据进行训练，对２０２０年１０月至
２０２２年３月的数据进行预测，并计算各个模型的
ＲＭＡＥ、ＭＡＥ和ＭＡＰＥ值，计算结果见表２。从表２可以
看出，ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型的预测效果显然优
于单一模型，同时证实了模型通过组合后在原有的
基础上提高了预测精度。

除了对比单一模型外，本文还将ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ
ＬＳＴＭ组合模型与ＧＭ（１，１）ＢＰ模型、ＬＳＴＭＳＶＭ
模型［１６］、ＢｉＬＳＴＭ模型［１７］的预测性能进行对比，评
价指标的计算结果见表３。从表３可知，各类组合
模型在预测港口货物吞吐量方面，都实现了不同程
度的预测效果，但是可能受到新冠肺炎病毒感染疫
情对吞吐量的波动影响导致之后的预测值出现较大
偏差，效果不如ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ组合模型。

表２　 与单一模型评价指标对比
Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅ

模型
ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％

上海港 厦门港 上海港 厦门港 上海港 厦门港
ＳＶＭ ５５８． ９３ １９４． ４２ ４４９． ３３ １６８． ８９ ７． ８９ ９． １９

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ ３１９． ０３ １２５． ８３ ２５２． ９２ ８９． ９７ ３． ７０ ４． ５０

ＬＳＴＭ ４５３． ８２ １９１． １５ ３６７． １８ １３８． ４４ ６． ５３ ６． ７９

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ １７０． ７０ ７８． ６３ １４５． １５ ６２． ０５ ２． ２７ ３． ３３

０９ 　 　 中　 国　 航　 海 第４６卷第４期



表３　 与组合模型评价指标对比
Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ

模型
ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％

上海港 厦门港 上海港 厦门港 上海港 厦门港
ＧＭ（１，１）ＢＰ ４６６． ６１ １７３． ３５ ３１０． ３３ １１７． ９４ ５． １８ ６． ７４

ＢｉＬＳＴＭ ４９０． ４７ １７８． ２４ ４００． ３８ １３２． ７６ ６． ４３ ７． ３９

ＬＳＴＭＳＶＭ ３１３． ４５ １０４． ７３ ２１６． ８４ ７５． ８８ ３． ６０ ４． ３７

ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ １７０． ７０ ７８． ６３ １４５． １５ ６２． ０５ ２． ２７ ３． ３３

　 　 综上所述，无论是单一模型还是组合模型，Ｎｅｕ
ｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型都有着更好的预测效果，进一
步证实了该模型处理变化复杂数据的有效性。
４　 结　 论

近年来的港口货物吞吐量呈现较为复杂的趋
势，针对其非线性、非平稳的特点，本文提出一种基
于ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ的组合预测模型，利用Ｎｅｕ
ｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ模型模块化特点，分解时间序列中的复杂
数据结构，并进行有效预测，同时结合ＬＳＴＭ处理非
线性问题优势提高预测精度，得出研究结论如下。
１）本文所提出的ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型可

用于处理不规则数据，能够有效解决数据异常波动
造成的预测结果误差大、预测效果不稳定等问题。
面对受新冠肺炎病毒感染疫情、中美贸易摩擦等外
部事件冲击下依旧能做出有效预测。另外，适用于
不同港口，具有普适性。
２）相较于传统的ＳＶＭ模型、ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔ、

ＬＳＴＭ神经网络，通过残差修正方法构建的Ｎｅｕｒａｌ
ＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ组合模型在预测精度上得到了提高，
相较于ＧＭ（１，１）ＢＰ、ＬＳＴＭＳＶＭ、ＢｉＬＳＴＭ等组合
模型，ＮｅｕｒａｌＰｒｏｐｈｅｔＬＳＴＭ模型更能充分提取吞吐量
中的复杂信息。该模型不仅可以通过内置的加法模
型分解组成成分，直观再现吞吐量数据中不同时间尺
度的波动特点，并且能够高效拟合数据中的异常波动
并自行做出有效预测，比人为的分解集成更为高效。

未来的研究中，由于人工难以寻找最优参数组
合，因此需关注ＬＳＴＭ神经网络的权值和阈值，进一
步优化提高模型准确性。同时，为了更深入地分析
港口货物吞吐量时间序列数据，可有针对性地纳入
港口吞吐量的影响因素做进一步的研究。
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［１５］　 靳廉洁，沈益华，高天航，等． 中美贸易摩擦对我国沿
海港口集装箱吞吐量影响研究［Ｊ］．中国航海，２０２２，
４５ （１）：７３７８．

　 　 　 ＪＩＮ Ｌ Ｊ，ＳＨＥＮ Ｙ Ｈ，ＧＡＯ Ｔ Ｈ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＳｉｎｏＵＳ ｔｒａｄｅ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ
ｏｆ Ｃｈｉｎａ′ｓ ｃｏａｓｔａｌ ｐｏｒｔｓ［Ｊ］． Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ，２０２２，
４５（１）：７３７８．

［１６］　 熊红林，冀和，樊重俊，杨梦达．基于ＬＳＴＭＳＶＲ模型
的航空旅客出行指数预测［Ｊ］．系统管理学报，２０２０，
２９（６）：１１６９１１７６．

　 　 　 ＸＩＯＮＧ Ｈ Ｌ，ＪＩ Ｈ，ＦＡＮ Ｃ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｉｒ
ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｔｒａｖｅｌ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭＳＶＲ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｓ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２０，２９（６）：１１６９
１１７６．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　 孙晓聪，付玉慧．基于ＲＦ双向ＬＳＴＭ的集装箱吞吐
量预测［Ｊ］．上海海事大学学报，２０２２，４３（１）：６０６５．

　 　 　 ＳＵＮ Ｘ Ｃ，ＦＵ Ｙ Ｈ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＦ  ＬＳＴＭ
ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ
Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２２，４３（１）：６０６５．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ
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（上接第８４页）
［１１］　 周欣蔚，田延飞，齐维种，等．舟山港域条帚门航道通

航环境风险度评价［Ｊ］．水运管理，２０２２，４４（４）：
２７３０．

　 　 　 ＺＨＯＵ Ｘ Ｗ，ＴＩＡＮ Ｙ Ｆ，ＱＩ Ｗ Ｚ，ｅｔ ａｌ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ Ｚｈｏｕｓｈａｎ Ｐｏｒｔ Ｔｉａｏｚｈｏｕｍｅｎ Ｃｈａｎｎｅｌ
［Ｊ］． Ｗａｔｅｒ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２，４４（４）：２７３０．
（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　 ＲＩＶＥＩＲＯ Ｍ，ＦＡＬＫＭＡＮ Ｇ． Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｏｒｍａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｔ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｍａｒｉｔｉｍｅ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／ ／ Ｓｉｘｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ，Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２００９：４５９４６６．

［１３］　 ＲＩＳＴＩＣ Ｂ，ＳＣＡＬＡ Ｂ Ｌ，ＭＯＲＥＬＡＮＤＥ Ｍ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ＡＩＳ ｄａｔａ：ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］／ ／ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，
２００８：１７．

［１４］　 ＬＡＸＨＡＭＭＡＲ Ｒ，ＦＡＬＫＭＡＮ Ｇ，ＳＶＩＥＳＴＩＮＳ Ｅ． Ａ
ｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅａ ｔｒａｆｆｉｃａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｕｓｓ
ｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ
［Ｃ］／ ／ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕ
ｓｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２００９：７５６７６３．

［１５］　 ＬＡＭＰＥ Ｏ Ｄ，ＫＥＨＲＥＲ Ｊ，ＨＡＵＳＥＲ Ｈ． Ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖｉｅｗｓ［Ｊ］． ＶＭＶ，２０１０，１０：３１５３２２．
［１６］　 ＷＩＬＬＥＭＳ Ｎ，ＶＡＮ Ｄ Ｗ，ＶＡＮ Ｗ Ｊ． Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ

ｖｅｓｓｅｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ［Ｃ］． ＵＫ： Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，
２００９，２８（３）：９５９９６６．

［１７］　 ＳＣＨＥＥＰＥＮＳ Ｒ，ＷＩＬＬＥＭＳ Ｎ，ＶＡＮ Ｄ Ｗ，ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｒ
ａｃｔｉｖｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄａｔａ ｗｉｔｈ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｍａｐｓ ［Ｃ］／ ／ ２０１１ ＩＥＥＥ Ｐａｃｉｆｉｃ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥ，２０１１：１４７１５４．

［１８］　 ＬＩＮ Ｊ Ｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒ ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］． Ｓｙｍｍｅｔｒｙ，２０２１，１３（２）：１８５．

［１９］　 ＣＨＥＮ Ｘ Ｊ，ＷＡＮＧ Ｙ，ＸＩＥ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｕｒｂａｎ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｘｉ ｓｔｏｐｓ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｅｎｓｉｔｙ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１，
８９：１０１６６１．

［２０］　 卢建云，张蔚，李林．一种基于动态局部密度和聚类
结构的聚类算法［Ｊ］．山东大学学报（工学版），２０２２，
５２（２）：１１８１２７．

　 　 　 ＬＵ Ｊ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｗ，ＬＩ Ｌ． Ａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒ
ｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ），
２０２２，５２（２）：１１８１２７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　 胡明智． 条帚门航道引航风险评价及对策研究［Ｄ］．
大连：大连海事大学，２０１８．

　 　 　 ＨＵ Ｍ Ｚ． Ｔｈｅ Ｐｉｌｏｔａｇｅ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓ
ｕｒｅｓ ｆｏｒ Ｔｉａｏｚｈｏｕｍｅｎ Ｃｈａｎｎｅｌ［Ｄ］． Ｄａｌｉａｎ：Ｄａｌｉａｎ
Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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