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基于点云特征提取的波浪增阻
预报及对比研究

扫码阅读全文

吴铭峰，朱仁传*，徐德康

上海交通大学 船舶海洋与建筑工程学院，上海 200240

摘    要:［目的］为在设计阶段快速预报船舶波浪增阻，提出一种基于点云特征提取的神经网络模型——波

浪增阻点云预报模型。［方法］以 S60 船为例，与传统的基于主要设计参数的模型预报进行对比；参照船模

试验结果，分析点云预报模型在准确性和稳定性等方面的优势，探讨利用静水阻力预训练优化模型的方法。

［结果］结果显示，基于点云特征提取的波浪增阻预报模型在全部 5 艘 S60 母型船上的预报结果的决定系数

R2 = 0.74～0.90，而基于主要设计参数的模型会在部分船型中失效。［结论］所做研究可为船舶波浪增阻预

报提供新的思路和方法，有利于在设计阶段充分考虑波浪增阻的影响从而有利于设计和优化船型。
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0    引　言

船舶在波浪中的阻力增加影响船舶的操纵性

能和营运能力，并且还与船舶安全性以及当前的

减碳主题相关，是船舶领域的研究热点之一。例

如，在实海域航行时，船舶的失速很大程度上源

于风浪中的阻力增加 [1]，这将直接影响船舶的航

行速度和燃油消耗。随着设计理念的发展，越来

越多的船舶设计者开始在设计初期提前估算波浪

增阻，以规划船舶储备功率并评估船舶性能。此

外，国际海事组织（IMO）针对船舶在真实海况下

的性能制定了能效指标 [2]，随着碳排放标准日渐

严格，对波浪增阻进行预测在船舶设计领域越来

越受到重视。

预报波浪增阻最直接和可靠的研究方法是模

型试验，例如分别在静水中和波浪中进行拖曳实

验，然后再通过测量二者的阻力并计算差值来评

估船舶在波浪中的阻力增加情况 [3-4]。然而，由于

船模实验成本高且耗时，难以应用于设计阶段来

辅助船型的确定和优化。另外，计算流体力学

（CFD）方法也是研究波浪增阻的重要手段。例

如，孟巧等 [5] 的一项数值计算与模型试验的对比

研究表明，采用基于二维切片理论的方法能够得

到与相应船模试验结果相近的增阻值；2016—2019
年，韩国政府联合 7 家研究机构对 4 种主要商用

船型 （ LNG 船 [6]、油轮 [7]、集装箱船 [8]、散货船 [9]）

进行了数值方法和模型试验的比较研究，验证了

数值工具在预报时的准确性和可靠性。然而，采

用数值方法进行预报需要输入较为完整的船舶外

形特征，难以在考虑大量设计参数时布置大规模

的实验来进行优选，其更多地成为设计完成品的

验证手段。此外，Shigunov 等 [10] 于 2018 年针对半

经验公式、势流方法和 RANS 求解器的一项基准

研究表明，数值方法已成为波浪中船舶运动性能

模拟的重要工具，但在工程应用上仍显不足，计

算资源的需求以及数值网格的敏感性仍然限制着

它的大量应用。

为能在船舶设计阶段快速预报波浪增阻 ，

Liu 等 [11] 指出经验或半经验公式可能是一种高效

的预报方法，这些结合物理规律的统计模型利用

大量的试验数据能够为波浪增阻预报提供一种实

用的手段。类似地，Lang 等 [12] 提出了一套半经验
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模型，用于研究 S175，DTC 等船型的阻力增加和

失速，经与试验结果进行对比，发现半经验模型

通过将波浪增阻的物理机理与统计数据相结合，

能够预报真实海况下的波浪增阻。为了研究大量

设计参数与阻力之间的复杂关系，一些学者还采

用机器学习的方法帮助处理和分析统计数据。

Cepowski[13] 使用神经网络对多种船型在规则波下

的试验结果进行回归分析，建立了若干船舶设计

参数与波浪增阻之间的映射关系，结果显示使用

神经网络能够快速获得增阻曲线并进行预报。

Duan 等 [14] 采用深度前馈神经网络（DFN）  对波浪

增阻数据进行了学习，通过学习船舶的几何外形

主要参数，发现模型能够为船舶波浪增阻提供高

精度的快速预报。

然而，传统的机器学习方法比较粗糙，形式也

不够直接，其仅能建立起阻力与若干参数之间的

关系，若能从型表面中提取出更多的三维船体信

息而非人为地选取若干设计参数，则从理论上讲

可以提高设计船增阻预报的精度和稳定性。采用

母型设计法的思路，设计船的型表面可以近似地

由母型船的型表面与两船的尺度比变换得到。深

度学习和点云特征提取技术为这一思路提供了支

持：深度学习强调让模型自动提取对象的特征，

这在波浪增阻预报中即为提取船舶型表面的特

征；而将船舶的三维表面离散成点云是一种使三

维物体具有统一表达形式的常用处理方式。2017
年，Qi 等 [15] 提出了一种 PointNet 模型，为点云特

征提取领域的重要模型，该模型通过使用最大池

化操作来从点云中提取该区域的空间特征，然后

通过多层感知机改变特征的维度。PointNet++网
络 [16] 进一步利用神经网络的层次化结构进行点云

的三维特征提取，其通过堆叠的特征提取层（核

心仍是 PointNet），逐级将区域的空间特征整合成

全局的特征。类似的三维几何特征提取方法已经

在船舶领域得到应用，例如 Abbas 等 [17]使用另一

种点云特征提取模型 RandLA-Net[18] 对一种高速

快艇的船舶性能进行了预报。

综上所述，本文拟应用一种基于点云特征提

取的神经网络模型进行波浪增阻预报，并与基于

主要设计参数的传统机器学习模型进行对比，然

后以 S60 波浪增阻船模试验结果为参考，分析基

于点云的模型在波浪增阻预报方面的特点和价

值。首先，介绍基于设计参数的波浪增阻预报网

络（design parameter based network for added wave re-
sistance prediction，DPN-AW）模型和基于点云特征

提取的波浪增阻预报网络（point cloud based net-
work for added wave resistance prediction，PCN-AW）

模型的输入形式、数据及模型结构，指出其特点；

然后，通过对比实验分析基于点云特征提取的预

报模型在准确性和稳定性方面的独特优势，进一

步提出利用预训练优化模型的方法，以解决点云

模型较传统模型训练难度大的问题。 

1    波浪增阻预报模型
 

1.1    DPN-AW

tanβ

λ/L

DPN-AW 旨在通过输入船舶的相关参数来预

测船舶在波浪中的阻力增加情况。常见的船舶设

计参数包括长宽比 L/B、宽度吃水比 B/D，弗劳德

数 Fn、方形系数 CB 和棱形系数 CP。为进一步考

虑船首形状可能对波浪增阻产生的影响，还选取

了设计吃水处半宽与船首长度的比值 。另

外，由于船舶在波浪中运动的特性与波浪的特性

相关，有必要再引入波长船长比 作为输入参

数。综上，即可将模型对波浪增阻的预报表达为

CAW = f
( L

B
,

B
D
,CB,CP, tanβ,Fn,

λ

L

)
(1)

λ/L

为使模型学习如式（1）所示的“波浪增阻−设
计参数”映射关系，选取了 S60 船的试验数据 [19-20]

对模型进行训练。S60 船是单桨运输船的代表，

具有 5 艘母型（CB = 0.60，0.65，0.70，0.75，0.80），多
年来，许多研究者对其进行了波浪增阻试验，试

验结果多为无因次化波浪增阻系数 CAW 与船型、

航速及波长船长比 的关系。其中，波浪增阻

系数 CAW 通常由式（2）得来：

CAW =
RAW

ζ2ρg
B2

L

(2)

RAW ζ

ρ

式中： 为船舶的波浪增阻； 为规则波的波幅；

为海水密度；g 为重力加速度。对 5 艘船的设计

参数以及相应的阻力进行无因次化后即可用于训

练模型，如图 1 所示。

DPN-AW 模型主要由多层感知机 （MLP）构
成，采用经典的“编码器−解码器”架构进行组

织。其中，编码器网络由 5 层感知机 MLP (7×64×
256×512×1 024) 构成，而解码器则为 MLP (1 024×
128×64×16×1)。模型的输入为船舶和波浪的 7 个

特征参数，输出为波浪增阻的预报值，通过编码

器将输入参数转换为高维特征表示，然后通过解

码器将这些特征映射为波浪增阻的预测结果。多

层感知机的预测原理是，学习船舶特征与波浪增

阻之间的非线性映射关系。通过样本数据和反向

传播算法，模型能够优化权重参数从而最小化预
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测结果与实际波浪增阻之间的差异。 

1.2    PCN-AW

PCN-AW 主要通过对船型、速度和波长的学习

来提升预报能力。与 DPN-AW 不同的是：1） PCN-
AW 是接收船体表面点云而非设计参数作为输入

的一部分，其通过“速度编码”和划分子模型这

2 种手段来处理特征的输入；2）PCN-AW 对输入

的阻力数据进行预处理，以便于子模型的训练；

3）PCN-AW 借助点云特征提取模块对船舶表面的

局部特征和全局特征进行分析，从而实现对波浪

增阻的准确预测。

1） PCN-AW 的输入形式。

λ/L

模型的输入有 3 个来源：船型、航速与波浪

的特性。本文中，波浪的特性仅考虑迎浪规则波

的波长船长比 ，由此，可将模型输入、输出的

关系总结为

CAW = f
(
船型,Fn,

λ

L

)
(3)

其中，船型由船体表面的点云，也即大量点的坐

标数据表示。这些坐标点以及它们的相对位置蕴

含了可供提取的船体几何信息。点云数据可以通

过激光扫描或摄影测量等技术获取。并且，采用

某些测量方法得到的点云还可能包含其他属性，

如法向向量、语义信息等。此处为简单起见，采

用了从船舶数字三维模型表面上取样而来的

1 024 个三维点坐标作为输入，得到的点云如图 2
（S60 系列的 4210W 船）所示。
 
 

图 2　由 S60 船（4210W）表面采样得到的点云

Fig. 2    Point cloud sampled from a S60 ship (4210W)
 

从几何信息的丰富程度来看，点云和船舶的

型表面近似，而且明显覆盖了由几个主要的主尺

度和船型参数表征的特征。例如，点云在 3 个维

度下的最大与最小坐标之差体现了船舶在长、

宽、吃水这 3 个方向上的尺度信息；船中附近的

轮廓也体现了中横剖面的丰满程度；由点云形成

的包络面显示了船体在排水体积上的特征；各个

站号的轮廓信息也能呈现横剖面面积曲线的变化

趋势。总而言之，点云这一形式使得模型有可能

通过合理的手段提取并表达各个层次的几何信

息，形式统一且损失的信息较少。

(Xi,Yi,Zi)

(D1
i ,D

2
i ,D

3
i )

在进行特征提取之前，模型需要将点云、航

速和波长的信息融合成统一的形式，以便点云特

征提取模块能够更好地利用这些数据。PCN-AW
首先使用最远点采样（FPS） 方法从三维数字船体

表面得到离散化的点，FPS 能使采集到的点尽量

覆盖整个船体表面，有助于完整描述船型特征；

随后，模型将船体点云与航速结合起来作为输

入，本文将这一步骤称为“速度编码”。对于给定

的一艘船 （一个坐标集合 ） ，其中的点

可以通过多种方法与航速相结合，本文推荐使用

式（4）所示的方法进行编码，即可得到包含船型

和航速信息的三维点云数据 。

(D1
i ,D

2
i ,D

3
i ) = (Xi,Yi,Zi) ·V (4)

(Xi,Yi,Zi)

(D1
i ,D

2
i ,D

3
i )

式中： 为点云中的一个点 V 所表示的点

云对应的速度； 为经过速度编码后的

点云数据。然后，进行数据归一化，本文推荐使

用式（5）所示的最小最大归一化。

D̄d
i =

Dd
i −min

m
Dd

m

max
m

Dd
m−min

m
Dd

m

(5)

λ/L

λ/L

式中：d = 1, 2, 3，为输入的维度； i 为当前点在所

属点集中的序号；m 为在全体点集中的序号。然

而经过实验，波浪特征参数 不能用类似的方

法与点云结合，因此本文将设计的模型根据不同

的 值训练子模型，然后再将子模型的预报拼

接形成完整的预报，也即将式（3）所示的训练分

解成式（6）所示的形式。

 

多层感知机编码器

MLP (7, 64, 256, 512, 1024)

多层感知机解码器

MLP (1024, 128, 64, 16, 1)

输入 输出

L/B  B/D  CB  CP  Fn  tanβ  λ/L CAW

图 1　DPN-AW 模型架构

Fig. 1    Architecture of the DPN-AW model
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CAW = fλ/L(船型,Fn) = fλ/L(编码后的点云) (6)

λ/L =

为方便起见，本文所用的特征提取模块将按

照 0.5, 0.6, … , 2.4 分为 20 个子模型，模型处

理输入过程中数据的维度变化如图 3 所示。图

中，M 为子模型数量，b 为每批次同时用于训练的

样本数量，N 为一艘船离散化后点的数量，s 为特

征的维度，本文中取 M = 20，b = 16，N = 1 024，s = 3。
2） PCN-AW 的数据及预处理。

λ/L

λ/L

为与 DPN-AW 的预报效果进行对比 ，PCN-
AW 也采用 S60 船 5 艘母型的试验数据构建了数

据集。由于模型在 这一维度（图 3）是交由子

模型分别完成的，故训练集应为每一个 提供

点云矩阵和相应的增阻值以作为训练数据，然而，

λ/L

λ/L

试验数据并不能直接满足这一需求。因此，本文

推荐将试验数据中相近的 取局部平均值，然

后使用线性插值将其拓展至需要的 处。图 4
示出了以 CB = 0.65，Fn = 0.237 为例进行预处理的

效果。通过这种方法，试验数据被转化为适用于

模型训练的形式。

λ/L

λ/L

局部平均使得同一艘船在同一个速度下处于

某个 时阻力值是一个确定的量，而插值填补

了试验值在某些 处的空缺，保证了每个子模

型都能利用试验数据进行训练。因此，这 2 项预

处理步骤也可为模型精度评估提供依据，后文中

训练和测试的误差将以插值后的阻力值作为标准

进行计算。
 
 

λ1 : (b, N, s)

λ2 : (b, N, s)

...

(b, 1)

(b, 1)

. ..

(b, 1)

子模型 1

子模型 2

子模型 M

...

速度编码后
点云矩阵形状 (M, b, N, s)

 

试验数据
点云矩阵形状 (M, b, N, s)

速度矩阵形状 (M, b, 1)

输出数据
波浪增阻矩阵形状 (M, b) 

λM : (b, N, s)

图 3　数据的维度变化

Fig. 3    Dimension changes of the data
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图 4　对试验值进行局部平均和线性插值后的效果（CB = 0.65，
Fn = 0.237）

Fig. 4    The effect of local averaging and linear interpolation on the
test values (CB = 0.65，Fn = 0.237)

 

3） PCN-AW 的特征提取与预报。

基于点云的特征提取与预报模块也采用“编

码器−解码器”架构，其中编码器主要依靠 Point-
Net++网络进行点云的特征提取，解码器则由多层

感知机组成，其大致结构如图 5 所示。

PointNet++网络由逐级堆叠的点集特征提取

模块（set abstraction）构成，其每一部分又可以分

为采样（sampling）层、聚合（grouping）层和 Point-
Net 层 3 个功能层。在这样的结构中，点云将被

分割为众多相互重叠的局部区域，这些区域中的

点及与其相邻的点描述的空间几何特征会被

PointNet 层提取出来，然后这些局部特征将与从

相邻区域中提取的特征聚合，用以描述更大范围

的空间信息。通过这种逐层的特征提取和融合，

PointNet++网络可以逐步扩大神经元的感受野，最

终通过全局池化操作将所有子区域的特征聚合成

一个全局特征向量，包含有向解码器提供的能够

用于波浪增阻预报的有效信息。在特征提取过程

中，核心工作在 PointNet 层完成，它实际上是一个

如式（7）所示的映射关系。

f (x1, x2, . . . , xn) = γ(max
i=1,...,n
{h(xi)}) (7)

γ式中 ， 和 h 为调整特征维度的多层感知机 ；

max 为最大池化层，其能使得提取出的特征不受

点的排列顺序的影响。本文模型还利用 MSG
（multi-scale grouping）技术提高了稳定性，该技术

能让同一层级的神经元拥有多个感受野，即同时

处理不同尺度的空间信息并综合得到本区域的特
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征。通过 MSG，网络可以利用各种尺度的局部空

间信息，这使得模型能够理解和收集更复杂的几

何结构特征，并将局部结构及其附近的几何特征

结合起来进行训练，最终使预报效果更加稳定。 

2    波浪增阻模型预报对比分析

本节将讨论 DPN-AW 和 PCN-AW 这 2 个模

型在 S60 船的波浪增阻预报中的效果。在模型原

理上，基于设计参数的 DPN-AW 模型依赖于人为

选择和提取重要的设计参数作为输入特征；而基

于点云特征提取的 PCN-AW 模型则是通过对船

舶的三维表面进行离散化处理，将其表示为点云

数据，并利用深度学习技术自动提取船舶型表面

的特征。

在实验设计上，为能更好地对比分析模型的

预报精度与泛化能力，采用五折交叉进行验证，

也即每次不重复地取出 4 艘船的数据作为训练集

训练模型，然后在剩余的一艘船上进行测试。本

文将以 CB = 0.60，0.65，0.70，0.75，0.80 的船作为测

试集进行实验，分别编号为 Exp.1～Exp.5。不失

一般性，下面将以 CB = 0.65 的船作为测试集为

例，介绍基于点云和设计参数这 2 种方法的预报

效果。表 1 展示了数据集中各组测试的航速设置。
 
 

表 1    S60 各船模试验的对应航速

Table 1    Corresponding speed of each ship model test of S60

CB Fn1 Fn2

0.60 0.266 0.283

0.65 0.237 0.254

0.70 0.207 0.222

0.75 0.177 0.195
  

2.1    两种模型在 S60 船上的预报精度对比

以实验 Exp.2（测试集 CB = 0.65）为例，选取

CB = 0.60，0.70，0.75，0.80 时的船舶几何外形及相

应的速度、波长、增阻数据作为训练集，分别训

练 DPN-AW 和 PCN-AW 模型。图 6 展示了训练

后 CB = 0.65 的测试船在 Fn = 0.237 时的预报结果。
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图 6　实验 Exp.2 中模型的预报结果（Fn = 0.237）
Fig. 6    Prediction results of model in Exp.2 (Fn = 0.237)

 

从图 6 中可以看出，两种模型在该预报中的

精度均较高。本文采用决定系数 R2 来描述预报

效果，用于表明试验值被预测值解释的程度。决

定系数 R2 的定义如下：

R2 =

∑
(ŷi− y)2∑
(yi− y)2

(8)

yi ȳ ŷ式中： 为试验值； 为试验值的均值； 为预报

值。在图 6 中，DPN-AW 和 PCN-AW 预报结果的

决定系数分别为 0.95 和 0.96。作为参考，图 6 还

包括了文献  [14] 中所提深度前馈神经网络拟合

的结果，可以看出，本文提出的DPN-AW 和PCN-AW
模型在 CB = 0.65 的测试集上表现优秀，特别是

PCN-AW 模型在预报极端波长中阻力的变化趋势

以及波浪增阻的峰值时表现突出。

为了更全面地分析两种模型的准确性和稳定

性，类似地，可以进行另外 4 组实验。图 7 列出了

两者在 5 组实验中的预报效果，每组实验训练出

的模型均分别对 5 艘船在 2 个航速下的波浪增阻

进行了预报，结果以决定系数 R2 表征。需要说明

的是，由于神经网络在训练前会随机初始化网络

参数，所以 DPN-AW 模型每次训练的结果会有波

 

点云特征提取编码器

点集特征提取模块 1

点集特征提取模块 2

采样层 聚合层 PointNet 层

多层感知机解码器

MLP (1 024, 128, 64, 1)

点云输入 预报输出

图 5　PCN-AW 模型的特征提取与预报流程

Fig. 5    Feature extraction and prediction of PCN-AW model
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动。图 6 和图 7 中的预测值是由多个独立训练模

型的预报结果平均而来，这一点将在 2.2 节中讨论。

从图 7 中可以看出，对测试集而言（2 张子图

的对角线元素），DPN-AW 和 PCN-AW 模型在 CB =
0.65，0.70 时预报效果均较好。然而从整体上看，

PCN-AW 模型表现得更加稳定，特别是在船型偏

向极端时（CB = 0.60，0.80）的预报中，其表现明显

优于 DPN-AW，体现出了泛化能力强的特点。此

外，考虑到两者在训练集（非对角线元素）上精度

相差不大，PCN-AW 模型的精度在各个预报结果

的表现均不差，而 DPN-AW 模型有过拟合的情

况，阻碍了其精度的进一步提高以及在实际中的

稳定发挥。 

2.2    两种模型预报结果的稳定性对比

考虑到 2.1 节中出现的多次试验预报效果有

波动的情况，对 2 种模型进行了 10 次独立的训

练，用以研究二者训练效果的稳定性。同样以 Exp.2
为例，在保证参数一致的情况下，DPN-AW 模型

用同样的数据重复试验预报结果，如图 8 所示。
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图 8　DPN-AW 模型重复试验的预报结果（Exp.2）
Fig. 8    Prediction  results  of  repeated  experiments  with  DPN-AW

model (Exp.2)

×
×

图 8 示出了其中 4 次独立训练的预报结果以

及 10 次训练得到的模型预报平均值。从中可明

显看出，模型对于峰值位置、峰值大小、短波区阻

力变化趋势等特征的预报均有一定的波动。将预

报效果以 R2 进行衡量，4 次典型预报结果的决定

系数 R2 = 0.854，0.922，0.927，0.773；综合 10 次训

练得到的结果，显示 DPN-AW 模型预报的 R2 的方

差为 3.9 10−3，而 PCN-AW 给出的预报曲线几乎

全部重合，其 R2 的方差为 9.12 10−5，效果更加稳

定，预报的误差可控。因此，本文建议在使用传

统 DPN-AW 模型时应取多次训练后预报结果的

平均值作为模型的输出，以尽量控制因模型训练

效果不一所造成的无法估计的误差，而使用 PCN-
AW 模型时则能保证预报结果的稳定性。 

2.3    模型优化

由于有关波浪增阻的试验数据较少，而点云

特征提取模块又比较复杂，故 PCN-AW 模型的训

练难度较大。为此，提出了一种基于预训练的优

化方案，即将 S60 船的静水阻力数据 [21-22] 用于训练

静水阻力预报模型，然后将编码器（点云特征提

取模块）的参数作为波浪增阻预报模型编码器的

初始参数。由于两个任务对于点云的特征提取有

一定的共性，因此经过预训练的特征提取模块的

性能有可能会提升。为了验证其效果，对优化前、

后模型进行了训练和预报，并在全部 5 艘船上进

行留一交叉验证的结果如表 2（仅展示了测试集

上的预报结果）所示。

从表 2 中可以看出，未经预训练的模型在约

100 轮次的训练后其预报精度大致稳定，而经过

预训练的模型在第 50 轮次就已经达到一个较高

且稳定的精度。结果表明，预训练利用了部分在

静水阻力预报中已经训练的特征提取模块，因而
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图 7　DPN-AW 与 PCN-AW 的预报结果（以 R2
衡量）

Fig. 7    Prediction results of DPN-AW and PCN-AW in R2
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加快了训练的进程，且最终的预报精度也略高于

未经预训练的模型，这一方法有助于在波浪增阻

数据量较小时对模型尽可能地进行优化以提升训

练效果以及结果的收敛速度。
 
 

表 2    测试集上预训练优化对模型预报效果的影响

Table 2    The impact of pre-training optimization on the prediction effect on the test set

训练轮次
R2

CB = 0.60 CB = 0.65 CB = 0.70 CB = 0.75 CB = 0.80

优化前

50 0.797 0.808 0.911 0.494 0.712

100 0.885 0.871 0.898 0.746 0.838

150 0.882 0.892 0.895 0.743 0.846

优化后

50 0.896 0.853 0.883 0.711 0.876

100 0.895 0.899 0.904 0.712 0.868

150 0.897 0.900 0.899 0.714 0.868
  

3    结　语

本文提出了一种 PCN-AW 模型，通过将其与

DPN-AW 模型进行对比，发现基于 PCN-AW 的预

报模型优势较多，这是因为其能更全面地捕捉船

舶的几何特征，而非局限于有限的设计参数，因

而也降低了人为选择特征的主观性。利用这样的

模型结构，PCN-AW 模型的稳定性和准确性较

高，能够更好地满足不同船舶外形和波浪条件的

预测需求。在以 S60 船为例的预报中，DPN-AW
模型在 CB = 0.60 时预报的决定系数 R2 仅为 0.21，
几乎失效；而 PCN-AW 模型在全部 5 艘船中的效

果均较稳定，R2 在 0.74～0.9 范围内。此外，本文

还提出了一种通过静水阻力进行解码器预训练的

模型优化策略，有助于解决在波浪增阻试验数据

较少时模型训练的有效性，优化后的模型仅需

50 轮训练即可达到未优化模型 150 轮训练的效

果，且最终的收敛精度也有所提高。

综上，本文提出的 PCN-AW 模型在船型的设

计和优化方面具有一定的潜力和应用前景，为改

进船舶波浪增阻预测方法提供了新的思路和方

法。未来，也可进一步探索点云特征提取技术在

船舶设计和运营中的应用，以达到提高船舶综合

航行性能的目的。

受限于波浪增阻的船模试验数据，本文仅探

讨了对规则波的处理方法，对于非规则波，认为

如果能够得到相应的船型、频谱及阻力数据，有

希望通过将非规则波分解为规则波来预报各个组

成部分的阻力值，然后再用在非规则波中测得的

阻力训练出能将各个分量叠加起来的网络，从而

达到对非规则波中增阻进行预报的目的。
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Added wave resistance prediction and comparative study
based on point cloud feature extraction

WU Mingfeng, ZHU Renchuan*, XU Dekang

School of Ocean and Civil Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China

Abstract: ［Objective］In order to rapidly forecast added wave resistance in the ship design stage, this paper
proposes a neural  network based on point cloud feature extraction. ［Methods］Taking the Series 60 as an
example, the corresponding added wave resistance prediction model is set up and compared with the tradition-
al  model  based  on  the  principal  design  parameters.  By  referring  to  S60  ship  tests,  the  characteristics  of  the
point  cloud prediction model  in  terms of  accuracy and stability  are  discussed,  as  well  as  the  method of  pre-
training and optimizing the model using ship calm-water resistance data. ［Results］The prediction results in-
dicate that the proposed model can perform well in all five S60 ships, with the coefficient of determination R2

ranging from 0.74 to 0.90, while the traditional model based on the design parameters fails to make the correct
prediction in some case. ［Conclusion］This study provides new insights and a new approach to predicting
added resistance in ship design, and may help to optimize ship forms by fully considering the impact of added
wave resistance in the design phase.
Key words: added wave resistance；naval architecture；point cloud feature extraction；pre-training
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