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基于案例推理的大型船舶靠泊辅助决策研究
柯冉绚，　 刘嘉润，　 方　 昊
（集美大学航海学院，福建厦门３６１０２１）

摘　 要：文章针对大型船舶靠泊过程中的复杂性与不确定性问题，构建一种基于案例推理（ＣＢＲ）的辅助决策模型。
该模型基于案例推理技术结合云模型和ＢＰ神经网络，综合考虑船舶特性、气象水文条件、港口因素等多维属性，建
立包含基本信息域、特征属性域和辅助决策域的案例框架。通过专家评分与云模型相结合的方式，对专家评价结
果的随机性和模糊性进行处理，优化案例属性权重的分配，并利用ＢＰ神经网络实现案例重用与决策预测，从而减
小人工干预的主观性误差。通过收集深圳港的赤湾和蛇口集装箱码头的靠泊案例进行实例验证，初步验证模型可
以为引航员提供相关辅助的决策支持，拓展人工智能技术在海事应用的新场景，也为无人船智能靠泊规划提供新
思路。
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　 　 案例推理（ＣａｓｅＢａｓｅｄ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＣＢＲ）是一种
人工智能技术，基于过去的经验知识进行推理解决
类似问题。在ＣＢＲ中，当面临新问题时，通常会在
记忆中搜索或从案例库中挑选出与当前问题最相似
的案例；然后，通过这些案例信息和经验来构建解决
新问题的策略。ＣＢＲ技术自问世以来便吸引大量

学者研究，目前ＣＢＲ技术已经相当成熟并且广泛应
用于航运领域。纪晓妍［１］构建基于案例推理技术
的预测模型，用于预测船舶到达港口的时间。刘
冬［２］融合案例推理技术与优化救援资源配置的方
法，设计一套海事应急救援辅助决策支持系统。陶
肆［３］针对现有航海预警方法的不足，构建一种结合



案例推理技术的航海安全预警方法，能够有效地进
行航海安全的准确预警。ＺＯＵ等［４］提出基于案例
推理的沉船应急救助计划辅助决策模型，对海难案
例的区间相似度计算方法进行改进，为制订海上沉
船的紧急救援计划提供决策辅助。ＫＯＷＡＬＳＫＩ
等［５］开发一种基于案例推理的船舶机舱自动化辅
助设计专家系统。在船舶避碰方面，国内学者吴
等［６］首次将案例推理技术引入船舶避碰决策的研
究领域，对避碰案例的表示方法、案例检索技术以及
案例修正机制等关键技术进行深入探讨。在后续的
基于案例推理的船舶避碰的研究上，也有许多学者
进行相关研究［７１０］。在航运方面，ＣＢＲ技术主要被
应用于事故应急决策和船舶避碰，作为航次过程中
比较危险和复杂的靠离泊过程，目前鲜有学者将靠
离泊和ＣＢＲ技术结合的相关研究。而港口和引航
员拥有大量的靠离泊案例和经验，也为ＣＢＲ技术提
供坚实的基础。

在靠泊研究领域，黄泽洋等［１１］主要关注船舶长
度这一参数，将其作为划分数据集的主要依据；陈海
波［１２］则从顺流靠泊风险评估和拖轮配备等方面入
手，结合顺流靠泊典型案例，对进江大型深吃水海轮
顺流靠泊操纵进行分析和探讨；潘国华［１３］调查了
１９６０年至２０１８年间发生的３４８起危险货船靠泊事
故。使用有序ｌｏｇｉｔ回归模型分析和二元ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归与专家判断相结合的方法识别各种影响因素，结
果表明，一些人为因素的特征，如引航员或者船长的
经验和违规行为，以及天气、能见度、拖船数量以及
港口安全和应急机制，对事故后果的严重程度有显
著影响；ＫＨＡＮ等［１４］从水文和气象角度分析对靠离
泊影响。ＫＵＺＵ等［１５］采用模糊故障树分析对船舶
系泊作业进行系统风险分析；然而海上运输作业涉
及许多操作环节，如航行、锚泊、靠泊、装卸货和离泊
操作等。研究表明，超过三分之一的集装箱船事故
发生在港口环境中［１６］。在靠泊过程中仅关注船舶
长度参数的方法可能忽略了其他重要的因素，如船
舶宽度、载重、水文气象（如风速、水流）、泊位和引
航员等，这些因素对于靠泊有着显著影响。因此，本
文考虑这些多维度因素，提升案例分析的适用性，旨
在更全面地为靠泊操作提供辅助决策支持。
１　 案例推理相关理论

基于案例的推理（ＣａｓｅＢａｓｅｄ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＣＢＲ）
是一种人工智能技术，它基于过去的经验知识对解
决类似当前问题进行推理，由Ｒｏｇｅｒ Ｓｃｈａｎｋ教授在
１９８２年首次提出［１７］。ＣＢＲ的应用遵循一个循环的

四步法：检索（Ｒｅｔｒｉｅｖｅ）找到最相关的案例；重用
（Ｒｅｕｓｅ）这些案例来解决问题；修正（Ｒｅｖｉｓｅ）调整案
例更好地适应新情况；以及保留（Ｒｅｔａｉｎ）更新后的
案例，以便未来使用。基于ＣＢＲ本文建立的模型如
图１所示，首先从历史案例库中筛选出计算相似度
大于０ ７的案例，将筛选出的案例通过ＢＰ神经网
络作为数据集进行训练。完成训练后，将目标案例
相关数据输入模型，进行案例重用，输出船速和靠拢
角度辅助决策。

图１　 基于案例推理的大型船舶靠泊辅助决策模型
Ｆｉｇ． １　 Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｓｈｉｐ ｂｅｒｔｈｉｎｇ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｓｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ

２　 基于案例推理的辅助决策模型构建
２ １　 靠泊案例特征属性选取及表示
２． １． １　 特征属性选取

识别靠泊影响因素对于确定靠泊案例属性至关
重要，深入理解这些因素不仅有助于精确构建案例
特征属性，也可提高案例检索的准确性和解决方案
的相关性。综合ＫＨＡＮ［１８］、ＧＯＫＳＵ等［１９］、戴官全
等［２０］、李壮等［２１］、ＬＩＮ等［２２］、?ＺＴＲＫ等［２３］、李佑
兴等［２４］多位学者的学术贡献，对船舶靠泊操作可能
产生影响的多种因素进行系统识别，将大型船舶靠
泊案例属性归纳为四个方面：船舶因素、气象水文因
素、港口因素，人员因素。

船舶因素指船舶自身特性，是主要影响因素，船
舶尺度对泊位长度、水深及回旋水域有相应的要求。
大型船舶因尺度大和吃水深，需要拖轮辅助，确保足
够的推力与操纵能力。船舶载重量直接影响其稳定
性和操控性，载重越大，停泊操作所需的推力和时间
也会增加。船况，通常以船龄作为衡量指标，设备老
化可能加剧靠泊风险，需频繁维护。船舶配备的侧
推系统能辅助靠泊，可以提升操控灵活性。

水文气象因素对于大型船舶靠泊操作是影响因
素之一。风和流在重载和轻载情况下分别成为主导

７５　 　 柯冉绚，等：基于案例推理的大型船舶靠泊辅助决策研究



因素，而海浪和潮汐的变化则可能增加船舶与码头
接触的可能性。低能见度条件下，碰撞风险会显著
增加。

港口因素主要包括靠泊泊位和航道选择。船舶
靠泊时泊位的水深、结构、类型、尺寸及周围环境均
直接影响操作难度和安全性，泊位设施与服务的可
用性也是很关键。航道的选择基于泊位走向与航道
位置，合理规划航速与靠离泊方式，有助于船舶安全
高效进出港口。

在大型船舶靠泊过程中人为因素也至关重要，

其中引航员扮演着重要角色。引航员了解当地水域
情况、潮汐变化和天气条件，能够有效地规划船舶的
航线，并在需要时调整操作策略，确保靠泊和离港过
程安全顺利。引航员的疲劳度将影响判断力和反应
速度，增加操作失误的风险。所以引航员当日引航
次数可作为衡量其疲劳度的指标。

综上所述，大型船舶靠离泊案例的属性可归纳
为以上四个方面，包含１７个具体特征属性，这些属
性共同构成基于大型船舶靠离泊案例推理的基础，
见表１。

表１　 靠泊案例特征属性
Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｂｅｒｔｈｉｎｇ ｃａｓｅｓ

属性类别 编号 因素名称 属性类别 编号 因素名称

船舶因素

Ａ１

Ａ２

Ａ３

Ａ４

Ａ５

Ａ６

Ａ７

船舶长度
船舶宽度
船舶吃水
载重量
船况

船舶类型
侧推

气象水文因素

Ｂ１ 风力
Ｂ２ 风向
Ｂ３ 浪高
Ｂ４ 潮流
Ｂ５ 流向
Ｂ６ 潮汐
Ｂ７ 能见度

港口因素
Ｃ１

Ｃ２

泊位
航道

人员因素 Ｄ１ 疲劳度

２． １． ２　 案例表示
案例表示是案例推理的基础，一个完整的靠泊

案例应包含案例的基本信息域、属性域、辅助决策域
三个部分。框架表示法通过标准化的描述方式，不
仅便于记录和分析大量靠泊案例数据，还能支持快
速应急响应和动态信息更新。因此，框架表示法是
大型船舶靠泊案例表示的理想选择。基于框架表示
法的靠泊总框架见表２。

表２　 靠泊案例总框架
Ｔａｂ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｅｒｔｈｉｎｇ ｃａｓｅｓ

框架名称 靠泊案例 槽值
槽Ｄ 基本信息 靠泊基本信息框架
槽Ｅ 案例特征属性 靠泊案例属性框架
槽Ｆ 辅助决策 靠泊辅助决策框架

２ ２　 基于云模型的特征属性赋权
在案例推理中，确定案例属性的权重对于提高

检索的准确性和有效性至关重要。云模型，由李德
毅院士于１９９５年提出［２５］，是专门处理定性与定量
之间不确定性转换的模型。在靠泊案例中，属性的

分级是定性的，而专家评分则是定量的，因此，将专
家评分法与云模型结合的方法是适用于靠泊特征属
性赋权。

云模型中的云发生器是连接定性概念和定量数
据的桥梁。它有两种类型：正向云发生器和逆向云
发生器。正向云发生器负责将定性概念转换为数值
表示，通过云的数字特征和云滴的数量，在数值空间
中为每个云滴定位，并量化概念的程度。逆向云发
生器则将数值数据转换回定性概念，使用数字特征
描述数据的定性属性。这样的机制确保从定性理解
到定量分析的平滑过渡。其原理如图２和３所示。

图２　 正向云发生器
Ｆｉｇ． ２　 Ｆｏｒｗａｒｄ Ｃｌｏｕｄ Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

图３　 逆向云发生器
Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｃｌｏｕｄ Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
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　 　 在船舶靠泊领域，相关专家（引航员）对影响靠
泊属性和影响因素有丰富的实操经验。为充分利用
靠泊领域专家的经验知识并实现属性重要程度定量
化转换，本文采用德尔菲专家打分和云模型相结合
的综合赋权法对靠泊相关属性进行赋权。步骤
如下：
１）设计问卷调查，通过问卷调查收集专家对各

个影响因素的评价数据。
２）将转换来的量化数据通过逆向云发生器获

取专家评价所对应的数字特征Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）。其
中，Ｅｘ代表了专家对某属性的重要性水平，Ｅｎ代表
专家对某属性权重的一致性水平，Ｈｅ代表了专家对
某属性权重评价偏离性水平。具体转换步骤如下：

Ｓｔｅｐ１．输入样本点ｘｉ，其中ｉ ＝ １，２，…，ｎ；
Ｓｔｅｐ２．计算ｘｉ 的平均值Ｅｘ ＝ １ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ，样本一

阶绝对中心矩１ｎ
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － Ｅｘ ，样本二阶中心矩Ｓ ＝

ｉ
ｎ － １

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － Ｅｘ）２；

Ｓｔｅｐ３．计算样本ｘｉ 的标准差Ｅｎ ＝ π槡２ ×
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － Ｅｘ ；

Ｓｔｅｐ４．计算样本ｘｉ的方差Ｈｅ ＝ Ｓ － Ｅｎ槡 ２；
Ｓｔｅｐ５．输出反映定性概念的云数字特征（Ｅｘ，

Ｅｎ，Ｈｅ）；
３）在样本点通过逆向云发生器提取云模型数

字特征之后，接着使用正向云发生器来构建云图。
在云图中，云滴的集中程度是衡量专家评分合理性
的指标。如果云滴的集中程度不高，意味着专家评
分的一致性不足，此时专家需要根据之前的评分结
果重新进行评估，并再次进行评分。这一过程可能
需要经过数次迭代，直到获得满意的评分结果。云
滴的紧密汇聚代表了专家观点的逐渐一致，最终形
成了更为可信和合理的打分结果。云图生成具体步
骤如下：

Ｓｔｅｐ１．输入数字特征（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）：
Ｓｔｅｐ２．生成以Ｅｎ为期望值，Ｈ２ｅ为方差的一个高

斯随机数Ｅ′ｎｉ ＝ ＮＯＲＭ（Ｅｘ，Ｅ′２ｎｉ）；
Ｓｔｅｐ３．生成以Ｅｘ为期望值，Ｅ′２ｎｉ为方差的一个高

斯随机数ｘｉ ＝ ＮＯＲＭ（Ｅｘ，Ｅ′２ｎｉ）；
Ｓｔｅｐ４． 计算ｘｉ 对概念的隶属度μｉ ＝

ｅｘｐ
（ｘｉ － Ｅｘ）２
２Ｅ′２ｎ[ ]

ｉ
，具有隶属度μｉ的ｘｉ成为数域中的

一个云滴；
Ｓｔｅｐ５．重复步骤Ｓｔｅｐ２到Ｓｔｅｐ４，直至产生Ｎ个

云滴为止；
Ｓｔｅｐ６．输出云图。

２ ３　 特征属性相似度计算
在案例推理过程中，历史案例与目标案例相似

度的计算是模型推理的关键。由于靠泊案例属性具
有多样性，每种类型的属性对相似度计算都有其独
特需求，需要根据属性的性质和特点，运用相应的计
算方法来评估相似度。本文将靠泊案例存在的属性
分为数值型、枚举型、区间型和模糊型四种属性。
１）数值属性相似度计算
数值属性具有连续性，是案例信息的定量表示。

在靠泊案例中，数值属性包括船龄、载重量、船长和
吃水等。数值型属性的相似度通常是以数与数之间
的空间距离来表示。利用属性相似度的自反性和对
称恒等性计算相似度，计算公式：
Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝
ｅｘｐ －

（ｘｉ － ｙｉ）槡 ２

ｍａｘ｛（ｍａｘｉ － ｘｉ）２，（ｍｉｎｉ － ｘｉ）２槡( )｝ （１）

式（１）中，ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）表示当前案例Ｘ和历史案例Ｙ
在属性ｉ上的相似度，ｍａｘｉ 代表所有案例中ｉ属性
的最大值，ｍｉｎｉ代表所有案例中ｉ属性的最小值，ｘｉ
和ｙｉ分别代表目标案例Ｘｉ 和历史案例Ｙｉ 的属性ｉ
的特征属性值。
２）枚举属性相似度计算
枚举型属性也叫作字符型属性，通常是以文本

的形式存在。在靠泊案例中，船舶类型就是一个枚
举型属性。船舶类型包括集装箱船、油轮、散货船、
ＬＮＧ等，这些类型是事先定义好且离散的取值。计
算公式：

Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝
０　 ｘｉ ≠ ｙｉ
１　 ｘｉ ＝ ｙ{

ｉ

（２）

　 　 对于枚举特征属性的相似度计算，当特征属性
的值相同时为１，当特征属性的值不同时为０。
３）区间型属性相似度计算
在靠泊过程中，流速会随着时间变化，流速以区

间数的形式保存，因此需要计算区间属性的相似度。
两个区间的相似度主要由区间的相交程度确定，本
文将区间属性分为４种情况，具体计算方法如下：

假定目标案例Ｘｉ 的区间属性为Ａ（ａ１，ａ２），历
史案例Ｙｉ的区间属性为Ｂ（ｂ１，ｂ２），则区间属性数据
的位置关系可以归纳为以下４种情况

情况１：当ａ２ ＜ ｂ１ 时，两个区间相互独立，由于
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Ａ∩Ｂ ＝，则相似度计算公式如下：
　 Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝ Ｓｉｍ１（ａ１，ｂ１）＋ Ｓｉｍ２（ａ２，ｂ２）２ （３）
　 　 情况２：当ａ１ ＜ ｂ１ 且ｂ１ ＜ ａ２≤ｂ２ 时，由于Ａ∩
Ｂ≠，表示两种区间属性相交，则区间相似度计算
公式如下：
　 　 Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝ Ｌ（Ａ∩ Ｂ）２

Ｌ（Ａ）·Ｌ（Ｂ槡 ） ＝

（ａ２ － ｂ１）２
（ａ２ － ａ１）（ｂ２ － ｂ１槡 ） （４）

　 　 情况３：当ａ１≤ｂ１ ＜ ｂ２≤ａ２时，由于ＢＡ，表示
两种区间属性之间存在包含关系，则区间相似度计
算公式如下：

Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝ Ｌ（Ｂ）２

Ｌ（Ａ）槡 ２ ＝
（ｂ２ － ｂ１）２
（ａ２ － ａ１）槡 ２ ＝

ｂ２ － ｂ１
ａ２ － ａ１

（５）
　 　 情况４：情况４与情况３类似，当ｂ１≤ａ１ ＜ ａ２≤
ｂ２时，由于ＡＢ，表示两种区间属性之间存在包含
关系，但此时由于是历史案例Ｙｉ的区间包含了目标
案例Ｘｉ的区间，故表明Ｘｉ的所有情况在Ｙｉ中均有
出现，则区间相似度计算公式如下：

Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝ 其他， Ａ Ｂ
１， Ａ{ Ｂ

（６）
　 　 ４）模糊型属性相似度计算

在靠泊案例表示中，存在一些无法清晰表示的
属性如船舶状况，需要用概念性的、模糊性的属性特
征。针对这种模糊属性，引入模糊数学的概念，利用
隶属函数来计算两个特征属性之间的相似度。两个
模糊语言属性之间的相似度利用ＰＡＬ和ＳＨＩＵ提出
的公式计算［２６］：
Ｓｉｍ（Ｘｉ，Ｙｉ）＝

　 　 １ －
∫
ｍａｘｉ

ｍｉｎｉ
∫
ｍａｘｉ

ｍｉｎｉ
ｆ（ｘ）ｆ（ｙ） ｘ － ｙ ｄｘｄｙ

（ｍａｘｉ － ｍｉｎｉ）∫
ｍａｘｉ

ｍｉｎｉ
ｆ（ｘ）ｄｘ∫

ｍａｘｉ

ｍｉｎｉ
ｆ（ｙ）ｄｙ

（７）

２ ４　 全局相似度计算
案例推理（ＣＢＲ）中的案例通常由多个属性组

成，每个属性都对应着案例的某个特定方面。在对
比案例相似度时，各个特征的相似度会依据它们对
整体相似度的贡献大小分配不同的权重。通过将每
个特征的相似度乘以相应的权重，并汇总所有特征
的加权结果，从而得出两个案例之间的综合相似度。
本文设定阈值与目标案例相似度大于０ ７的案例才
能进行案例重用，计算公式：

Ｓｉｍ（Ｘ０，Ｙｊ）＝ 
ｍ

ｉ ＝ １
ｓｉｍ（Ｘｉ０，Ｙｉｊ）·ωｉ （８）

２ ５　 案例重用
案例重用依赖于专家的判断和对相似案例的分

析，但这种方法具有一定的主观性。为降低主观判
断的影响，采用反向传播神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）。ＢＰＮＮ，即ＢＰ神经网络，是
一种在多层前馈神经网络中广泛应用的学习算法。
这种网络由输入层、若干隐藏层以及输出层构成，能
够有效识别和处理复杂的数据模式。利用ＢＰ神经
网络，将上文识别出的１７个特征属性和与泊位距离
作为模型输入，将船舶航速控制和靠拢角控制作为
模型输出，可以更客观地分析案例，提取关键特征，
并据此制定更加准确的辅助靠泊。ＢＰ神经网络模
型如下所示：

输入层节点数ｍ，隐藏层节点数ｋ，输出层节点
数ｎ，隐藏层节点输入ｘｍ，隐藏层节点输出Ｘｍ，输出
层节点输出Ｙｎ。输入层与隐藏层之间连接权值
ｗａｂ、阈值ｂａｂ，隐藏层与输出层之间连接权值ｍａｂ、阈
值ｑａｂ。

在输入层到隐藏层的正向传播中，隐藏层节点
输出为：

Ｘｍ (＝ ｆ 
ｍ

ａ ＝ １
ｗａｂｘｍ ＋ ｂ )ａｂ （９）

　 　 在隐藏层到输出层的正向传播中，输出节点输
出为：

Ｙｎ (＝ ｆ 
ｋ

ｍ ＝ １
ｍａｂＸｍ ＋ ｑ )ａｂ （１０）

３　 实例验证
３ １　 案例收集

建立大型船舶靠泊案例库是案例推理模型的基
础。在一定限度内，案例库的案例越丰富，越能填补
知识领域的空缺。因需要获取靠泊计划、水文气象
数据和船舶靠泊ＡＩＳ数据等相关信息，本文选择信
息资源比较丰富的深圳港西部港区的蛇口和赤湾集
装箱码头泊位作为测试码头，以集装箱船作为测试
船舶，通过导航综合服务系统、全球潮汐预报、船讯
网等服务平台收集数据，验证研究构建的模型是否
可行，以便向引航员提供合理的靠泊辅助建议。故
收集了４５个靠泊案例。
　 　 根据泊位走向将ＳＣＴ２、ＳＣＴ３划分为泊位区域
Ⅰ，ＳＣＴ４、ＳＣＴ５、ＳＣＴ６、ＳＣＴ７划分为泊位区域Ⅱ，
ＳＣＴ８、ＳＣＴ９ 划分为泊位区域Ⅲ，ＣＣＴ１２、ＣＣＴ１３、
ＣＣＴ１３Ａ划分为泊位区域Ⅳ，如图４所示，船舶停靠
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每个泊位区域的数量如表３所示。

图４　 泊位划分情况
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂｅｒｔｈｓ

表３　 案例收集情况
Ｔａｂ． ３　 Ｃａｓｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

泊位类型 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ

靠泊案例／个 ４ １４ ９ １８

３ ２　 特征属性赋权
基于专家评分和云模型结合的赋权方法对靠泊

案例特征属性领域进行属性赋权。本次基于专家评
分法和云模型的赋权过程共收集两轮专家意见，第
一轮采用小规模发放，目的在于验证问卷问题设置
的合理性和准确性，以确保第二轮大规模发放和回
收数据的可行性和可用性。

第一轮共邀请９名引航专家对特征属性的各项
重要程度打分，根据专家反馈问题情况和打分结果
对问卷进行修改。第二轮采用大规模发放，第二轮
发放共回收可用问卷２３９份，引航专家等级和引航
经验年分布分别如图５和６，其中高级引航员１１３
份，一级４６份，二级２７份，三级５３份，大部分都是
拥有超过五年引航经验的引航员。

图５　 引航员等级分布
Ｆｉｇ． ５　 Ｐｉｌｏｔ ｇｒａｄｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图６　 引航员经验年限分布
Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｌｏｔｓ′ ｙｅａｒｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ

　 　 以属性Ａ２“船舶宽度”和Ｂ１“风力大小”为例
生成云图，如图７和图８所示。此时，云图具有明显
的聚集性，说明专家对Ａ２和Ｂ１打分意见相对统
一，ｘＡ２ ＝［０ ５，０ ７，０ ５，０ ３，…，０ ７，０ ６，０ ６］，ｘＢ２
＝［０ ６，０ ６，０ ５，０ ９，…，０ ６，０ ３，０ ６］作为最终评
分结果云模型数值特征ＣＡ２（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）＝［０ ６３８
９，０ １９１ ５，０ ０３６ ５］，ＣＢ１［Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）＝［０ ５２８ ９，
０ １６４ ２，０ ０２３ ６］其中Ｅｘ 为基本特征属性的权重
值。按照以上打分方法和云模型确定靠泊案例中特
征属性的权重值，如表４所示。

表４　 案例特征属性的权重值
Ｔａｂ． ４　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｆｏｒ Ｃａｓｅｓ

特征属性 权值 归一化处理 特征属性 权值 归一化处理
Ａ１ ０． ７５６ １ ０． ０６３ ０ Ｂ３ ０． ４６４ ９ ０． ０３８ ８

Ａ２ ０． ６３８ ９ ０． ０５３ ３ Ｂ４ ０． ７９９ ２ ０． ０６６ ６

Ａ３ ０． ８３３ １ ０． ０６９ ５ Ｂ５ ０． ５０８ ４ ０． ０４２ ４

Ａ４ ０． ７９３ ８ ０． ０６６ ６ Ｂ６ ０． ８１３ ８ ０． ０６７ ８

Ａ５ ０． ９００ ４ ０． ０７５ ０ Ｂ７ ０． ７６７ ４ ０． ０６４ ０

Ａ６ ０． ５６１ ９ ０． ０４６ ８ Ｃ１ ０． ６４７ ３ ０． ０５４ ０

Ａ７ ０． ７０６ ７ ０． ０５８ ９ Ｃ２ ０． ８７５ ３ ０． ０７３ ０

Ｂ１ ０． ５２８ ９ ０． ０４４ １ Ｄ１ ０． ６８２ ８ ０． ０５６ ９

Ｂ２ ０． ７１０ ９ ０． ０５９ ３
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图７　 Ａ２云图
Ｆｉｇ． ７　 Ｃｌｏｕｄ ｍａｐ Ａ２

图８　 Ｂ１云图
Ｆｉｇ． ８　 Ｃｌｏｕｄ ｍａｐ Ｂ１

３ ３　 案例相似度计算和案例匹配
案例推理基础研究的一般流程，将案例库划分

为训练案例和实证案例两个主要部分，实证案例也
叫作目标案例。以训练案例为基础，通过案例推理

技术搜寻与目标案例最为相似的训练案例。选取靠
泊案例Ｃ９作为目标案例，相关属性信息可见表５目
标案例的相关属性。

表５　 目标案例Ｃ９的相关属性
Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｃａｓｅｓ

关键属性 参数值 关键属性 参数值
船舶长度Ａ１ ／ ｍ ３９６ 侧推Ａ７ 艏可用，艉无
船舶宽度Ａ２ ／ ｍ ５９ 风力Ｂ１ ／级 ４

船舶吃水Ａ３ ／ ｍ １５ 风向Ｂ２ ＳＥ

载重量Ａ４ ／ ｔ ２２１ ５１７ 浪高Ｂ３ ／ ｍ ０． ２

船况Ａ５ ／年 １０ 潮流Ｂ４ ／（ｃｍ ／ ｓ） １０ ～ ３０

船舶类型Ａ６ 集装箱 流向Ｂ５ ＮＮＷ

潮汐Ｂ６ 落潮 航道Ｃ２ 铜鼓航道
能见度Ｂ７ ／ ｋｍ ２． ４ 疲劳度Ｄ１ ／次 ２

泊位Ｃ１ Ⅳ

　 　 根据上文构建的模型和算法，计算各案例与目
标案例的相似度。目标案例Ｃ９的检索结果详见表
６目标案例Ｃ９的检索结果。

表６　 目标案例Ｃ９的检索结果
Ｔａｂ． ６　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｃａｓｅ Ｃ９

案例编号 案例名称 相似度
２９ Ｃ２９ ０． ９００ ３

２４ Ｃ２４ ０． ８８６ ３

３１ Ｃ３１ ０． ８２１ ０

２１ Ｃ２１ ０． ８０１ １

１４ Ｃ１４ ０． ７９４ １

１５ Ｃ１５ ０． ７５０ ３

２６ Ｃ２６ ０． ７２３ ６

３ ４　 基于ＢＰ神经网络的案例重用
以目标案例Ｃ９为例，将检索出相似度大于０ ７

的案例Ｃ２９、Ｃ２４、Ｃ３１、Ｃ２１、Ｃ１４、Ｃ１５和Ｃ２６案例作
为训练样本，在特征属性领域中去掉Ａ６和Ａ７相同
特征值的属性，保留１５个特征属性和２个决策属性
进行预测。对于ＢＰ神经网络，特征属性的节点数
为１５，除考虑案例特征属性外，船舶船速和靠拢角
控制还和船舶距离泊位的距离密切相关，因此输入
节点还应该加入船舶与泊位的距离。故输入节点为
１６个，１个输出节点。将训练样本的特征属性和泊
位距离进行归一化处理，作为训练神经网络的数据
集，完成ＢＰ神经网络模型训练。经多次运行对比
后，得到一个优化后各项指标均符合预期的网络，网
络训练结果如表７所示。
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表７　 ＢＰ神经网络预测误差
Ｔａｂ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

训练类别 均方误差（ＭＳＥ） 平均绝对误差（ＭＡＥ） 均方根误差（ＲＭＳＥ） 决定系数（Ｒ２）
测试集 ０． ０４８ ０７５ ０． １５９ ４９ ０． ２１９ ２６ ０． ９８０ ３３

航速 训练集 ０． ０５２ ７４４ ０． １６４ ４２ ０． ２２９ ６６ ０． ９７８ １１

测试集 ０． ０１３ ７８１ ０． ２２０ ５５ ０． ３７１ ２３ ０． ９９７ ２４
靠拢角 训练集 ０． ０８６ ８１１ ０． ２１８ ０６ ０． ２９４ ６４ ０． ９９６ ２５

　 　 图９中给出了该神经网络模型的航速和靠拢角
迭代误差图，在第２６４次迭代航速达到最验证性能，
在第１１２次迭代靠拢角达到最验证性能。图１０中
给出ＢＰ神经网络模型训练得到的训练集和测试集
的５０个随机样本的预测值与实际值的对比情况。
图１１中给出ＢＰ神经网络模型训练得到的训练集
和测试集的５０个随机样本的预测值与实际值的误
差情况。

（ａ）航速
　

（ｂ）角度
图９　 航速和靠拢角迭代误差

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｂｅｒｔｈｉｎｇ ａｎｇｌｅ

（ａ）训练集
　

（ｂ）测试集
图１０　 航速预测值与实际值对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｓｈｉｐ
ｓｐｅｅｄ ｖａｌｕｅｓ

（ａ）训练集
　

（ｂ）测试集
图１１　 靠拢角预测值与实际值对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｂｅｒｔｈｉｎｇ
ａｎｇｌｅ ｖａｌｕｅｓ

　 　 结果表明，ＢＰ神经网络算法预测结果中的各项
误差达到预期的效果。同时，航速训练集的确定系
数达到０ ９７８ １１，测试集的确定系数达到０ ９８０ ３３，
靠拢角训练集的确定系数达到０ ９９６ ２５，测试集的
确定系数达到０ ９９７ ２４，都符合高于０ ７的经验标
准，且均为较高水平，证明该模型可以在船速控制和
靠拢角进行案例的重用。

保存上述训练完成的模型，将目标案例Ｃ９的
相关数据输入模型，进行航速控制和靠拢角控制的
重用，模型输出航速和靠拢角辅助决策分别如图１２
和图１３所示。

图１２　 船速辅助决策
Ｆｉｇ． １２　 Ｓｈｉｐ ｓｐｅｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ

图１３　 靠拢角辅助决策
Ｆｉｇ． １３　 Ｂｅｒｔｈｉｎｇ ａｎｇｌｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ

　 　 目标案例Ｃ９在进港靠泊过程中，其关键点的
航速控制、靠泊角度、航向控制如表８所示。船舶首
先在距离泊位约４ ０００ ｍ的位置开始准备靠泊，此
时航速为９节，拖船带好后开始减速。随着船舶逐
渐接近泊位，航速逐步降低，从７ ６节逐渐降至３ ５
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节，此时距离泊位１ ０００ ｍ左右，与泊位夹角在２３°
航向３５７°左右。在接近泊位过程中，继续减速和根
据船位的不同调整入泊角。离泊位约１倍船长约
４００ ｍ时航速控制在１ ｋｎ左右，靠拢角８°左右。此

时船速较低，靠拢角的控制依赖拖轮。当距离泊位
横距５０ ｍ左右时，调整船身平行于泊位，在拖轮配
合下缓慢将船舶停靠在泊位。

表８　 航速和靠泊角关键节点控制
Ｔａｂ． ８　 Ｋｅｙ ｎｏｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｓｈｉｐ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｂｅｒｔｈｉｎｇ ａｎｇｌｅ

泊位距／ ｍ ４ ０００ ３ ０００ ２ ０００ １ ５００ １ ０００ ８００ ６００ ４００ ２００ １００ ５０

航速／ ｋｎ ９ ７． ６ ５． ８ ５ ３． ５ ３． １ ２． ６ １ ０． ５ ０． ３ ０． １

靠拢角／（°） － － － － ２３ ２０ １２ ８ ５ ３ ０

航向／（°） － － － － ３５７ ３５４ ３４６ ３４２ ３３９ ３３７ ３３４

　 　 实际案例结果表明：本文构建的ＣＢＲ模型能够
对靠离泊辅助决策提供一定支持，能够给如关键节
点航速控制、靠拢角调整等。这些控制建议有助于
引航员和港口管理人员优化操作流程，降低操作风
险，提高港口运营效率，同时，基于案例推理的靠离
泊辅助可以作为引航员培训的工具。通过检索靠离
泊案例，经验不同或等级不同的引航员能够借鉴引
航过程中航速控制、靠拢角控制等问题上的经验。
４　 结束语

本文针对当前大型船舶靠泊操作中的复杂性和
不确定性问题，充分利用案例推理（ＣＢＲ）技术的优
势，将其应用于大型船舶靠泊辅助决策中，构建一种
基于ＣＢＲ的大型船舶辅助靠泊决策支持方法。该决
策模型能够为引航员和港口管理人员提供靠泊辅助
决策，对提升靠泊操作的安全性和效率有一定帮助。

在理论上，设计适用于大型船舶靠离泊辅助决
策的ＣＢＲ模型案例重用算法流程，为大型船舶靠泊
操作的智能化决策提供新的解决思路和方案。在实
践上基于案例推理的靠离泊辅助可以作为引航员培
训的工具，引航员通过检索靠泊案例，能够在借鉴引
航中积累丰富的操作经验，提高应对突发情况的
能力。

本文收集的４５个靠泊案例，船舶类型较为单
一，案例库的规模和多样性有待扩展，需要增加不同
类型船舶和不同环境条件下的案例，考虑在没有详
细的水文气象数据条件下如何辅助引航员进行决
策，增强模型的泛化能力和稳定性。后续可进一步
研究根据船舶载重量，风流所占比重进行动态调整，
为引航员提供更精确的辅助，也为无人船智能靠泊
规划，提供理论基础。
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