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摘要：船体低频波浪载荷的精确确定，构成了船体结构设计不可或缺的基石与核心挑战。工程中往往会采用船模

试验进行波浪载荷预报。可试验数据往往会因各种原因产生缺损或异常，如何通过这些存在缺损或异常的试验数

据对波浪载荷进行预报，是目前工程上的重要难题。本文提出了一种波浪载荷预测方法，针对缺损或异常的试验数

据可高效且准确地预测水面船体波浪设计载荷。文中结合二维切片理论计算的 5400组波浪载荷数据，构建了机器

学习迁移网络，创新性地加入微调网络层处理缺损数据，同时设计新损失函数忽略零项，从而提升网络适应性。该

方法通过迁移仿真结果至船模试验，实现了波浪载荷的快速预报，预报精度达到了 90% 以上。此技术显著提升了

设计效率，降低了人力成本，并充分利用了现有数据资源，为船体结构设计提供了可靠且高效的波浪载荷预测方案。
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Machine learning prediction method for wave loads on ship
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Abstract: The precise determination of low-frequency wave loads on ship hulls is an indispensable cornerstone
and  core  challenge  in  hull  structural  design.  Low-cost  ship  model  testing  is  often  employed  in  engineering  to
forecast  wave  loads.  However,  test  data  frequently  suffer  from  deficiencies  or  abnormalities  due  to  various
reasons. Consequently,  predicting wave loads from data with defects or anomalies,  remains a major engineering
challenge.  This  paper  presented  an  efficient  method  for  accurately  determining  the  wave  design  loads  on  ship
hulls,  specifically tailored to handle deficient or abnormal test  data.  By integrating 5,400 sets of wave load data
calculated using two-dimensional  strip  theory,  a  machine learning transfer  network was constructed.  To address
deficient  data,  we  innovatively  introduced  a  fine-tuning  network  layer,  and  designed  a  novel  loss  function  that
ignores  zero  terms,  thereby  enhancing  the  network's  adaptability.  This  method  achieved  rapid  wave  load
forecasting by transferring simulation results to ship model tests, with an accuracy better than 90%. This technique
enhances design efficiency, reduces labor costs, and maximizes data utilization, providing a reliable and efficient
solution for wave load prediction in hull structural design.
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0  引　言

船体低频波浪载荷的确定是船体结构设计的前提与关键，如何获得不同结构类型船舶的外载荷是

目前国内外的研究热点与难点。一般通过规范计算、数值计算、模型试验等方法获得结构外载荷，焦甲

龙等[1] 通过建立大尺度模型试验，研究了真实海况下船舶水弹性响应及砰击载荷。陈帅等[2] 基于迁移

学习，根据波浪载荷模型试验数据仓库建立的船体波浪载荷神经网络代理模型，提出了一种多源数据融

合的波浪载荷预测方法，能简单、快捷、高效、相对准确地确定船体的波浪设计载荷。刘一夫[3] 研究了

超大型集装箱船波浪载荷，采用大尺度模型试验，分析运动与载荷响应，评估船舶安全性，为实船设计提

供依据，并验证了大尺度模型试验技术的优越性。肖武等[4] 运用专业软件对某大尺度新船型的波浪载

荷进行了理论预报，并与船模试验结果进行了对比分析，通过数据推导，验证了非线性预报方法的有效

性，为船舶设计提供了重要参考。孙雪荣等[5] 结合理论与模型试验，综合研究了小方型系数船舶在复杂

海况下的波浪载荷，通过数据推导揭示了该类船舶波浪载荷的非线性特性，并提出了规范修正建议。任

慧龙等[6] 针对大型水面舰船，通过模型试验推导了其波浪设计载荷，试验结果表明，现行规范对砰击弯

矩的考虑不足，为波浪载荷规范修订提供了实验依据。徐言民等[7] 基于切片理论扩展，考虑湿表面等非

线性因素，开发了船舶非线性波浪载荷仿真平台，通过船模试验验证精度，并进行了大幅波浪中船舶非

线性运动与载荷仿真。汪雪良等[8] 调研了船舶波浪载荷预报的二维、三维方法及水弹性力学分析方

法，分析了完全弹性及分段弹性模型试验技术，探讨了预报方法和模型试验的现状与发展趋势。徐能兹

等[9] 对比了 S–175集装箱船波浪载荷的船模试验与线性切片理论计算结果，发现理论计算在波浪载荷

纵向分布及中拱中垂分量上与试验值差异大，建议开展非线性理论与试验研究。从上述研究结果可以

看出，只依赖于规范计算或数值计算预报船体波浪载荷，会存在较大误差，然而模型试验不仅成本高昂，

且工况有限，因此，亟需引入最新的技术手段，对船体波浪载荷进行预报。机器学习作为近年来的热门

方法，被广泛运用于船舶波浪载荷预报中。Jiang等[10] 基于一种复合神经网络，预测了船体垂向波浪载

荷。Paik等[11] 提出了一种基于概率来确定船体主梁上波浪诱导载荷设计值的新方法，在实例船的试验

中，该方法表现出了同船级社规则方法计算结果的一致性。Pena等[12] 基于生成对抗网络原理提出了一

种新的数据驱动计算技术 Wave–GAN，该网络学习训练所用到的数据集是使用 CFD模拟构建的，预测

结果表明，Wave–GAN能够以较高的精度复刻 CFD的结果，同时极大地降低了时间计算成本。

Kumar等[13] 利用迁移学习方法对 12种不同海洋结构物的波浪诱导载荷进行了预测。这些方法都对提

高设计效率、节省人力成本、利用现有数据资源等方面具有重要的意义。

在实际工程中，试验数据的采集和处理是一项至关重要的任务。然而，由于多种内外因素的影响，

试验数据往往会出现缺损或测量异常的情况。这些因素可能包括但不限于设备故障、环境干扰、操作

失误等。这种数据的不完整性或者异常性，对于后续的数据分析和波浪载荷预报带来了极大的挑战。

如何通过这些夹杂着异常数据的试验结果，准确地对波浪载荷进行预报，是目前工程实践中亟待解决的

一个重要技术问题。这不仅需要高效的数据清洗和预处理方法，还需要借助先进的统计和机器学习技

术，以便从复杂的噪声数据中提取出有价值的信息，从而实现对波浪载荷的准确预报。

本文整理了邮船波浪载荷物理试验数据，并利用二维切片理论计算了 5400组不规则波波浪载荷

算例，并将这些算例用于构建机器学习 DNN网络，形成迁移网络中的源域，从而将仿真计算的波浪载

荷预报的知识迁移至船模试验中，实现对船模试验下的波浪载荷快速预报。本文将以邮船为例，介绍一

种创新的迁移学习方法，该方法通过引入一个独立的微调网络层，构建一种全新的损失函数，引入激活

函数，使得缺损数据在反向传递过程中不参与计算，从而有效地解决因缺损试验数据导致的机器学习模

型训练中的关键问题，即输入秩不一致无法进行计算的情况。 

1  基于二维切片理论不规则波波浪载荷计算

船舶运动和载荷预报的传统方法是基于细长体假设的切片法 （2D–Strip Theory，2D–ST），采用平面
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流假设，把任意的船体横剖面看成无限长柱状体的一部分，将船体周围的三维流动转化为剖面内的二维

流动问题来求解船体周围的流场，由此得出剖面作升沉、横荡和横摇运动的二维流体动力，沿船长积分

得出三维流体动力，从而得出船体的波浪载荷。该方法对常规细长船舶的运动响应和剖面波浪载荷能

给出较好的预报结果。对于常规单体船型，如散货船、邮船等，在中低航速下，细长体假设能够较好地

反映船舶的流体动力学特性。 

1.1 规则波中船体的垂向与水平剪力、弯矩和扭矩

f1船体“切片”，即单位长度船体上的刚性惯性力载荷 可表示为：
fiy = −µ

( ..
yG + x

..

θz−h
..

θx

)
fiz = −µ

( ..
z

G + x
..

θy

)
mig = − jGX
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x
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..
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) (1)

jGX = jCX +µh2 (2)
µ jGX h CX
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式中， 、 、 分别表示单位长度船体的质量、对质心轴 的转动惯量、质心 C与船体重心 G的垂向

距离， 为纵向位移， 为垂向位移， 为绕 x轴转角， 为绕 y轴转角， 为绕 轴转角。

M JGX JGX全船的质量 和重心轴的转动惯量 、 可表示为：
M =

w
L
µdx

JGX =
w

L
jGXdx

JGX = JGZ =
w

L
x2µdx

(3)

N S FZ BMY S FY

BMZ T MG N

记船体横剖面内的力和矩的 6个分量依次为轴力 、垂向剪力 、弯矩 、水平剪力 、弯

矩 和扭矩 ，通常轴力 很小，可以忽略不计。上述力分量分别表示为：
S FZ = −

w x

−Ia
[ fz+ fIz]dx

BMY = x ·S FZ +
w x

−Ia
x[ fz+ fIz]dx

(4)


S FY = −

w x

−Ia
[ fY + fIY]dx

BMZ = x ·S FY +
w x

−Ia
x[ fY + fIY]dx

T MG = −
w x

−Ia
[mG +mIG]dx

(5)

Ia式中， 为重心 G至船尾的纵向距离。不难验证剪力、弯矩和扭矩的封闭条件。 

1.2 波浪载荷的短期预报

波浪载荷预报的目的是以规则波中的波浪载荷响应为基础，通过理论计算，确定船舶在给定的时

间范围运行于实际海况中的波浪载荷变化特性。

波浪载荷短期预报的时间范围为半小时到数小时，在此期间，船舶的装载状态、航速、航向以及海

况都可以认为是固定不变的（在统计意义上）。短期海浪可视为均值为零的平稳正态随机过程，当船体

对波浪的响应是线性系统时，由随机过程理论可知，船舶的响应与波浪同属于平稳随机过程。波浪和响

应之间的关系为：

S W(ω,H1/3,TZ ,V,β+ θ) = H2(ω,V,TZ ,β+ θ)S ζ(ω,H1/3,TZ , θ) (6)
S ζ(ω,H1/3,TZ , θ) S W(ω,H1/3,TZ ,V,β+ θ) H(ω,V,TZ ,β+ θ)

ω θ

H1/3 TZ β

式中， 是海浪谱密度； 是波浪载荷的谱密度； 是系

统传递函数的模，其值为单位规则波下的载荷响应幅值； 是波浪圆频率；V是航速； 是组合波与主浪

向的夹角； 是有义波高； 是波浪的特征周期； 是航向角。

S ζ(ω,H1/3,TZ , θ) S ζ(ωe,H1/3,TZ , θ)但在计算中，实际频率应是遭遇频率，所以输入的波浪谱 应变换为 ，

根据对于频率微元间的能量不变关系，两者间有：
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S ζ(ω,H1/3,TZ , θ)dω = S ζ(ωe,H1/3,TZ , θ)dωe (7)
ωe ω深水中的遭遇频率 与波浪频率 之间的关系是：

ωe = ω+
ω2

g
V cosβ (8)

由此得到遭遇频率下的波浪谱为：

S ζ(ωe,H1/3,TZ , θ) =
S ζ(ω,H1/3,TZ , θ)

dωe/dω
=

S ζ(ω,H1/3,TZ , θ)

1+
2ωV

g
cosβ

(9)

由概率论可知，对于一个均值为零的平稳高斯过程，在响应谱是窄谱的假设下，其幅值 X服从

Rayleigh分布，对应的概率密度为：

f0(x) =
2x
σ2

exp
(
− x2

σ2

)
(10)

σ2 = DM = m0 S W(ω,H1/3,TZ ,V,β+ θ)式中， 。这个参数可由载荷响应谱 得到。

由谱密度函数的性质，可知方差为：

m0(H1/3,TZ ,V,β) =
w π/2

−π/2

w ∞

0
S W(ω,H1/3,TZ ,V,β+ θ)dωdθ =

w π/2

−π/2

w ∞

0
H2(ω,V,TZ ,β+ θ)S ζ(ω,H1/3,TZ , θ)dωdθ

(11)
由此可以得到波浪载荷的各种特征值，例如对单幅值有：

_
x = 1.25

√
m0 x1/3 = 2.0

√
m0 x1/10 = 2.55

√
m0均值 ；有义值 ；1/10最大平均值 

 

2  基于微调–迁移学习的波浪载荷预报

当前的人工智能技术大多需要有大量高质量的数据支撑，使用实验室生成的模拟数据可以一定程

度上解决这一难题，满足基本的训练需求。然而，船模试验的工况数目并不能满足机器学习的需求，实

际拥有的数据不足，且工况以及剖面位置都十分有限，导致整船剖面的载荷预测结果不够准确。这一问

题的出现提出了新的要求，即在充分利用船模试验的基础上，还要获得高精度的整船载荷预报结果。本

文采用迁移学习（Transfer Learning，TL）技术作为一种解决方法，在迁移网络中加入独立的微调网络层，

对于缺失的试验数据置零，并修改传递函数忽略零项，实现网络微调。整个预报流程如图 1所示。
 

波高 浪向角 航速 波长 站位

建立预训练集

二维切片理论

中垂弯矩 中纵弯矩 扭矩

船模试验数据

模型输入
数据数据是否

异常

预报波浪
载荷

迁移层

船模试验数据预处理 预报网络模型

拉丁超立方生成
训练集样本

迁移
预训练
网络

异常或缺损
数据置零

+

 

图 1  迁移学习流程图

Fig.1  Flow chart of transfer learning strategy
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迁移学习过程中会把已经训练好的模型参数迁移到新的模型中来帮助其训练。考虑到大部分数

据或任务是存在相关性的，所以通过迁移学习，可以将已经学到的模型参数通过某种方式分享给新模型

从而加快并优化模型的学习效率。

迁移学习的基本动机是试图将从一个问题中获取的知识应用到另外一个不同但是相关的问题中去。

本文将第 1节快速生成的二维切片理论不规则波波浪载荷算例进行机器学习网络构建，建立预训练集，

形成迁移网络中的源域，然后将船模试验数据进行迁移学习，实现对船模试验下的波浪载荷快速预报。 

2.1 参数范围

在开发迁移学习模型之前，选择高质量的数据集对于确保预测结果的准确性和稳定性至关重要。

鉴于全面测试数据的有限性，本研究利用的是一个包含 5400条针对特定船型的模拟数据条目的数据

集。本文所采用的海况数据，是基于北大西洋波浪散布图，数据涵盖了该图中出现的所有波高和周期。

所采用的不规则波谱是 JONSWAP谱，因为 JONSWAP谱更适合表达海浪非线性特征。有关数据集中

所用海况的参数范围，如表 1所示。 

2.2 建立迁移预训练集

基于第 1节所建立的二维切片理论不规则波波浪载荷预报方法，本研究针对多型邮轮开展不规则

波条件下的短期载荷预报。采用拉丁超立方抽样（Latin Hypercube Sampling，LHS）技术对输入参数空

间进行实验设计，选取的输入参数包括波浪参数（波高、周期、航向角）与船体参数（航速、站位），共同构

成多维设计空间。

拉丁超立方抽样作为一种分层抽样技术，其核心优势在于通过等概率区间划分实现设计空间的高效覆

盖。该方法具有优良的空间填充特性与概率映射能力，可确保样本点在多维参数空间内呈现均匀分布状态。

拉丁超立方抽样的实施流程包含以下三个关键步骤：

（1） 维度离散化处理：对每个设计参数维度进行 m个等概率区间划分，区间长度根据该维度参数

的概率密度函数进行自适应调整（当参数服从均匀分布时，各区间长度相等）；

（2） 样本矩阵构建：在各维度的每个子区间内随机生成一个样本点，形成 m×n维样本矩阵（n为设

计参数维度数），理论上可产生 mn 个候选样本点；

（3） 样本空间优化：采用无放回抽样策略从候选集中抽取 m个样本向量，确保每个维度上的每个

子区间仅被采样一次，从而实现样本在多维空间内的最优分布。

本研究通过实施拉丁超立方抽样技术构建了包含 5400组参数组合的样本数据库，结合二维切片

理论开发的数值计算程序进行波浪载荷求解，最终输出垂向弯矩、横向弯矩及扭矩等关键载荷参数。 

2.3 建立迁移预训练模型

在五个特征（航速、周期、波高、航向角和站位）作为输入层的情况下，经过初步实验的筛选后，确

定了三个表现相对较好的模型，分别是 Square_5、Pyramid_5和 CAF_5，再加上了中国船舶科学研究中

心陈帅等[12] 基于 AutoML进行超参数优化形成的预报网络模型 LFWLIP，现主要对这 4个模型进行对

比。4个模型均采用五个特征作为输入层、弯矩（或扭矩）作为输出层的结构，其主要不同在于中间隐藏

层，对应的神经网络结构如图 2所示。

Square_5的隐藏层是由四层全连接层组成的矩形网络，每层包含 50个节点；Pyramid_5的隐藏层是

由四层全连接层组成的倒金字塔形网络，每层节点个数分别为 128、64、32、16；CAF_5的隐藏层由卷积

层和全连接层混合而成，前两层为卷积层，每层 50个卷积核，后面紧接着四层倒金字塔形的全连接层，每

层节点同样分别为 128、64、32、16个；LFWLIP的隐藏层与 Pyramid_5类似是一个倒金字塔形网络，由四

层全连接层组成的倒金字塔形网络，但每层节点数为 192、96、48、24。4个模型的具体参数如表 2所示。

 

表 1  训练数据参数范围

Tab.1  Parameters range of the training dataset
 

训练数据参数 特征周期 航速 有义波高 航向角

参数范围/单位 3.5~18.5/s 0~16.09/(m·s−1) 0~16.5/m 0~180/°
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4个模型的训练曲线如图 3所示，其中横坐标为循环次数，纵坐标为损失函数误差。
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图 2  神经网络结构

Fig.2  Deep neural network structure
 

表 2  网络结构参数

Tab.2  Network structure parameters
 

网络模型网络参数 网络层数 隐藏层神经元数 网络模型类型

Square_5 1+4+1 50×50×50×50 全连接神经网络

Pyramid_5 1+4+1 128×64×32×16 全连接神经网络

CAF_5 1+2+4+1 Conv（50×50×2）×Conv（50×50×2）×128×64×32×16 卷积混合神经网络

LFWLIP 1+4+1 192×96×48×24 全连接神经网络
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图 3  各模型垂向弯矩训练曲线图

Fig.3  Training curves of vertical bending moment for different models
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从图 3中可以看出，各模型的 loss曲线在 100次循环以后均变得很平缓，说明模型已经无法通过

增加训练次数再进一步优化。且图 3（d）中验证集的曲线波动最小，表明其训练的模型在验证集上的预

测结果最为稳定；相较之下，图 3（c）代表的模型的稳定性不够好，预测结果的起伏相对较大。

图 4中分别比较了 100次循环后，各个网络模型的训练误差曲线。

表 3是各模型在垂向弯矩测试集上的预测结果统计，表格后面三列分别代表预测结果相对误差在

20% 以内、10% 以内和 5% 以内的数据个数。从表中容易看出，Square_5、Pyramid_5和 CAF_5三个模

型预测结果相对误差的标准差以及在各区间的分布个数并没有很大的差别，同时观察图 5（a）~（c），三
个模型相对误差对应的概率分布图也很相似，说明这三个模型达到的预测效果基本一样。但是，此三个

模型相对误差在 5% 以内的预测点个数均不到 4000个，预测的精度还不够，而基于贝叶斯超参数优化

（Bayesian Optimization, BO）后的网络模型 LFWLIP则较之前的三个模型在预测精度上有了很大的提

升，相对误差在 5% 以内的点个数增加了 15% 左右。图 5（d）中的相对误差概率分布也明显优于其他三

者，体现出了较高的精度。因此，本文采用了 LFWLIP作为迁移预训练网络。针对网络结构参数对模

型性能的影响，训练集、验证集和测试集数据划分为 0.8/0.1/0.1，最大训练次数为 20 000。 
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图 4  各模型垂向弯矩训练损失函数对比

Fig.4  Training loss functions of vertical bending moment for different models

 

表 3  各模型垂向弯矩测试结果相对误差统计表

Tab.3  Statistics of the test results of vertical bending moment for different models
 

模型 μ σ 20%误差内样本个数 10%误差内样本个数 5%误差内样本个数

Square_5 0.0060 0.0594 5151 4601 3498
Pyramid_5 0.0174 0.0569 4964 4438 3405
CAF_5 0.0088 0.0577 5118 4640 3477
LFWLIP 0.0063 0.0442 5199 4946 4255
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2.4 建立迁移层

本文采用冻结迁移预训练网络参数、增加迁移层的方式进行迁移学习，原因是微调迁移层参数会

降低模型可解释性，而保留迁移层网络架构与参数有助于对知识的保留与传递。我们将迁移层与预训

练网络分开，之后可以对预训练层增加新的船型仿真训练数据，也可以对迁移层增加新的船模试验数

据，两者互相不干扰，实现模型随着数据的积累从而形成更高精度的自进化。另一方面，模型试验数据

往往并不像迁移网络输出那么完整，有时候对应输出项会减少，从而使输出矩阵异秩，整个网络无法直

接进行逆向传播，因此面对这种数据，也需要单独建立迁移层，采用微调策略建立输出层，实现逆向传

播。整个迁移学习网络构架如图 6所示。
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图 6  迁移网络结构

Fig.6  Architecture of transform network
 

迁移层为全连接神经网络，网络架构参数如表 4所示。
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图 5  各模型垂向弯矩预测结果相对误差概率分布图（纵坐标为样本个数）

Fig.5  Probability distribution of relative errors in vertical bending moment predictions by various models
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在现实世界的工程项目中，试验数据的搜集与处理扮演着至关重要的角色。然而，试验数据常因

设备故障、操作不当、环境干扰等因素出现缺失或异常。这种情况对波浪载荷的精确预测构成了显著

挑战。同时，数据的丢失导致迁移层网络与预训练网络在输入与输出上出现不匹配，使得在微调阶段无

法进行有效的反向传播，进而导致预测模型的失效。因此，针对不完整的试验数据模型，本文将提出一

种新的损失函数来应对这一问题。

为了保证预训练网络的输出和迁移层的输入一致，在迁移之前，先将不完整的试验输出数据即缺

损或不正常的试验数据置为零，然后在损失函数中，通过构建一种新的均方根误差形式，在均方差公式

中引入激活函数 tanh函数。

tanh函数定义为：

S (x) =
ex− e−x

ex+ e−x
(12)

其函数图象如图 7所示。

该函数导数为：

S ′(x) = 1− tanh2(x) (13)
其导数图像如图 8所示。

通过其函数图像及导数图像可以看出，此种类 sigmoid激活函数具有连续性，且在接近 0时，函数

快速归 0；而在远离 0时，函数结果快速归 1，因此可以利用此特性将之前置零的异常或损失数据项快速

从正常试验数据中挑出，具体操作如下。

为了只考虑非零项数据，使误差数据反向传播，这里参照均方根误差（Mean Squared Error，MSE）构
建一个新的损失函数 LSMSE 为：

LS MS E =
1
n∗

n∑
1

(o∗− p∗)2 (14)

式中，o*为目标输出（即试验数据）中的非零项，这里对试验数据进行如下处理：

o∗ = o× |tanh(αo)| (15)
这里为了避免过小的试验数据也被作为置零项，α为扩大系数，因此扩大 α倍以后代入激活函数，

 

表 4  迁移层网络结构参数

Tab.4  Architecture parameters of transform layer network
 

网络参数 参数取值 网络参数 参数取值

网络层数 3 批量大小 8
输入层神经元数 3 训练/验证/测试数据 0.6/0.3/0.1
输出层神经元数 3 优化算法 Adam
隐藏层神经元数 32 激活函数 Sigmond

学习率 0.001 最大训练次数 100 000
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图 7  tanh函数图像

Fig.7  Diagram of tanh
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图 8  tanh导数图像

Fig.8  Diagram of derivatives of tanh
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确保其值为 1。（这里扩大系数基于试验数据数量级，就波浪载荷数据而言扩大 1000倍可满足计算要求）

式（14）中 p*为目标输出（即试验数据）中非零项所对应的预测值。该预测值在微调层第一次循环

时为迁移层输出，该输出是没有置零项的，因此这里需要将其对应的缺失试验数据项置零，方法同上。

p∗ = p× |tanh(αo)| (16)
这里利用 tanh函数的置零功能，将缺失试验数据对应的预测值项置零。

式（14）中 n*为非零项的个数，其值为：

n∗ =
∑n

1
|tanh(αon)| (17)

通过上述方法建立损失函数为：

LS MS E =
1

n∑
1

|tanh(αon)|

n∑
1

[(on− pn)× |tanh(αon)|]2 (18)

通过上式就可以将存在缺失数据的试验数据流进行逆向传递，并且可以实现自我检测异常数据，从而

无需在整个机器学习网络程序中对每条数据插入 if语句进行检测，大大提高了机器学习网络的运算速度。 

3  目标船预报
 

3.1 目标船参数

目标船为一艘邮船（船型参数见表 5），中国船舶科学研究中心针对目标船的波浪载荷进行了船模

水池试验，测量了各个航态下的垂向波浪弯矩、水平波浪弯矩和扭矩等外载荷。 

表 5  目标船参数

Tab.5  Parameters of target ship
 

船型参数/单位 参数取值 船型参数/单位 参数取值

总长/m 311 设计吃水/m 9.8
型深/m 27 设计排水量/t 67 000

设计水线宽/m 36.2 方形系数 0.613
 

3.2 船模试验

试验模型如图 9所示，其缩尺比为 1∶40，采用玻璃钢材料制作而成。试验模型沿着主船体方向分

为 3段，各段经称重处理，其横剖面梁的刚度与主船体中横剖面垂向抗弯刚度一致，用测量梁相互连接

成一个整体，并用胶皮连接防止进水，各个分段端部设有横舱壁。船模在波浪中自航运动时，在分段间

隙处通过测量梁上布置的应变传感器测量船体梁的波浪弯矩动响应。
 

 

图 9  船模试验照片

Fig.9  Pictures of the tank experiment
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由于水池试验过程中存在某些工况数据丢失或异常情况，并且只能分成 3个段位，而正常船舶载荷

计算通常需要 20个段位数据。因此，将空白段位数据及传感器异常数据置零，进入网络进行训练计算。 

4  预报结果

对于迁移预训练网络结构，由于训练集数据量较大，如第 2章所示，训练数据得到了很好的收敛

性，在 200步训练以后，模型预测 LOSS值降

至 0.001以下，说明整个网络构建合适（如图 10
所示）。

对于迁移层，由于训练数据较少，且与模型

试验数据和二维线性仿真结果存在较大的差

别，整个训练模型收敛性低于预训练模型。

表 6 列出了基于波高、航向角与航速选取的

3个典型试验工况。浙江大学刘玉波等[6] 基于多

保真数据回归网络（Multi-fidelity artificial neural
network，MANN）也对该船进行了波浪载荷预

报，本文同时得出该方法计算结果以进行对比。

图 11~13及表 7~9，同时对比分析了二维切片仿真计算、本文迁移学习的波浪载荷预报以及基于

MANN的预报结果。

 

表 6  工况表

Tab.6  Cases for comparison
 

工况 航速/m·s−1 特征周期/s 有义波高/m 航向角/°
工况一 9.262 12.7 14 135
工况二 5.145 12.7 14 180
工况三 9.262 12.25 18.5 120

 

表 7  目标船波浪载荷预报结果工况一

Tab.7  Wave load prediction results of target ship of Condition 1
 

站位 试验值 2D-ST计算 误差 TL预报 误差 MANN预报 误差

5 2269.4 2870.6 26.5% 2138.9 5.7% 2366.31 4.2%

10 6365.8 3310.2 48.0% 6494.5 2.0% 6875.72 8.0%

14.5 3661.1 1231.7 66.3% 3778.9 3.2% 3893.63 6.3%
 

表 8  目标船波浪载荷预报结果工况二

Tab.8  Wave load forecasting results of target ship of Condition 2
 

站位 试验值 2D-ST计算 误差 TL预报 误差 MANN预报 误差

5 （缺失） 2919.2 — 2604.4 — 2508.6 —
10 6472.6 4125.4 36.2% 5865.2 9.3% 6311.4 2.4%

14.5 3913.9 1460.6 62.6% 3873.1 1.5% 4263.4 8.9%
 

表 9  目标船波浪载荷预报结果工况三

Tab.9  Wave load forecasting results of target ship of Condition 3
 

站位 试验值 2D-ST计算 误差 TL预报 误差 MANN预报 误差

5 2391.8 2883.1 20.5% 2440.0 2.1% 2259.6 5.53%

10 6482.6 3901.7 39.8% 6350.0 2.0% 6305.6 2.73%

14.5 3955.9 1542.0 61.0% 4115.9 4.1% 3721.3 5.93%
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图 10  迁移网络收敛度

Fig.10  Convergence of transform network
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通过对比可以看出，本文所使用的迁移学习方法在缺损试验数据的情况下，精度与浙大的

MANN方法相当，且远高于仿真计算。但是浙

大的 MANN方法处理缺损试验数据的方式是

对每个站位数据进行独立标签，将其作为一个

独立工况进行计算，因此，计算量是本文方法的

二十倍，计算时间也大幅增加。并且从工况二

可以看出，MANN方法对于存在数据点位置的

地方精度较高，但整个趋势与过往经验数据以

及理论相比，其线型较窄，说明峰值对其预报影

响较大，其模型泛化性较本文所使用的方法要

差，本文所采用的方法预报出来的载荷趋势更

符合真实情况。 

5  结　论

本文提出的波浪载荷预测方法相较于传统仿真技术，能够实现更高精度地波浪载荷预测。该方法

的提出，有效解决了机器学习模型训练过程中因试验数据缺失所引发的关键问题，并且其预测精度满足

工程应用的需求。本研究为类似工程试验问题提供了宝贵的经验和方法论支持。本研究的主要成果及

结论如下：

（1）通过引入微调网络层以及创新的损失函数，本研究成功克服了因试验数据缺失导致的机器学

习模型训练中的核心难题，显著提升了模型的适应性和鲁棒性。

（2）本研究提出的迁移学习策略在试验数据不完整的情况下，能够高效且准确地预测波浪载荷，尤

其在垂向弯矩的预测上，其精度普遍超过 90%，大幅提升了预测的准确性。

（3）相较于传统仿真技术及其他机器学习方法，本研究方法在处理数据缺失、预测精度、计算效率

以及模型泛化能力方面展现出显著的优势。
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