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Аннотация—В статье обсуждаются результаты 

прогнозирования временных рядов, составленных из числа 
кораблей в Панамском канале на основе использования 
первичной информации о количестве судов, прошедших 
через выбранные морские проливы в течение одного часа в 
период с 1 марта по 31 марта 2021г. Информация, 
необходимая для составления обсуждаемых временных 
рядов была извлечена автоматически с помощью 
разработанного авторами программного инструмента из 
общедоступных онлайн морских карт, размещенных в сети 
Интернет. Приведены полученные временные ряды, 
составленные из числа морских судов.  

Описана методика прогнозирования временного ряда, в 
которой интегрированы формальные методы 
прогнозирования и метода Data Assimilation. Проведен 
сравнительный анализ точности прогнозирования 
выбранных временных рядов, полученных с помощью 
формальных моделей временных рядов, (АR и др.) и 
методики интеграции. Продемонстрировано, что точность 
прогнозирования, основанная на интеграции формальных 
методов прогнозирования временного ряда и метода DA, 
оказывается выше аналогичной величины в случае 
прогнозирования на основе AR-модели временного ряда 
любого порядка. 
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прогнозирование временных рядов, Data Assimilation. 
 

I. ВВЕДЕНИЕ 
В настоящее время основным способом доставки 

грузов от отправителей к их получателям являются 
морские перевозки, на которые приходится свыше 80% 
глобального грузооборота [4], большинство из которых 
осуществляется исключительно по известным 
судоходным маршрутам. Их исторический выбор 
обусловлен как целым рядом геофизических факторов 
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(глубиной Мирового океана, направлением 
океанических течений, розой ветров, конфигурацией 
береговых линий, наличием морских проливов и 
каналов на пути следования морского судна), так и 
геополитических факторов.  

Результаты многочисленных публикаций, 
посвященных анализу морского трафика (см., например, 
[23-25] и др.) позволяет сделать вывод о том, что 
большое число маршрутов морских судов, 
осуществляющих, в первую очередь, коммерческие 
перевозки грузов, сегодня проходят через морские 
проливы (Золотой рог, Ормузский пролив, Берингов 
пролив, Босфор, Дарданеллы, Керченский пролив в и 
др.) и каналы (Суэцкий, Панамский), поэтому 
обсуждаемые районы Мирового океана являются 
областями интенсивного движения морского 
транспорта.  

В этой связи анализ особенностей движения морских 
судов в выбранных областях Мирового океана, а также 
прогнозирование плотности морского трафика с целью 
оптимизации движения в районах морских проливов и 
каналов, является актуальной задачей. 

В статье обсуждаются результаты прогнозирования 
значений временных рядов (ВР), составленных из числа 
морских судов, прошедших в прямом и обратном 
направлениях через Панамский канал в течение одной 
недели.  

II. ТЕХНОЛОГИЯ ИЗВЛЕЧЕНИЯ ИНФОРМАЦИИ ОБ 
ИНТЕНСИВНОСТИ МОРСКОГО ТРАФИКА ИЗ ONLINE 

МОРСКИХ КАРТ 
Первичная информация о координатах морских судов 
извлекалась из онлайн морских карт района Панамского 
канала. Напомним, что на этих картах отображаются 
названия морских судов и маркеры, соответствующие 
типу и размеру судна, размещаемые в соответствие с 
текущими географическими координатам судна, 
сообщаемые наземным службам контроля движения 
автоматической идентификационной системой (АИС), 
например, [1-3].  

Так как, собственно, онлайн карты являются 
бесплатными, а информация о координатах судов, 
размещаемая в соответствующих хранилищах данных, 
доступна только для пользователей, оформивших 
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платную подписку, авторы разработали программный 
инструмент, обеспечивающий автоматическое 
извлечение данной информации из мгновенных онлайн 
карт, находящихся в свободном доступе [5]. 

Разработанный инструмент обеспечивает 
автоматическое сохранение последовательных 
мгновенных кадров online карты сайта (рис. 1) [2] с 20-
минутным интервалом. Ддя примера рассмотрим 
участок Панамского канала с координатами долготы и 
широты соответственно 09.4545 / -079.9299 – верхний 
левый угол, 09.3873 / -079.8520 – нижний правый угол, 
площадью 62 км2. Затем на каждом мгновенном кадре 
находят названия морских судов, вокруг которых 
строятся описанные прямоугольники минимального 
размера (на рис. 1б данные прямоугольники залиты 
белым цветом).  

Далее значения координат вершин обсуждаемых 
прямоугольников, измеряемые в пикселях, через 
известные значения географических координат вершин 
мгновенной онлайн карты пересчитываются в 
фактически значения их долготы и широты. При этом 
оказывается, что наиболее близким к значениям 
географических координат судна, переданными АИС, 
оказывается координата верхнего левого угла 
прямоугольника, описанного вокруг названия судна. 

В результате из отдельного мгновенного кадра онлайн 
карты извлекается информация, имеющая следующую 
структуру: 

, 
где , I − количество последовательных 
мгновенных снимков онлайн карты; 

 − порядковый номер морского 
судна на i-ом мгновенном снимке, 

 − количество морских судов, 
обнаруженных на i-ом мгновенном снимке;  и 

 − географические широта и долгота j-го 
морского судна на i-ом мгновенном кадре. 
Соответственно, информация, извлеченная из I 
последовательных кадров, имеет следующую структуру: 
 

 (1) 
Из (1) видно, что для хранения данной информации 

целесообразно использовать таблицу, состоящую из 4-х 
столбцов, число строк которой  
равно . 

Далее, на основе анализа таблицы All можно 
анализировать морской трафик в различных измерениях, 
например, подсчитать число кораблей, прошедших через 
кислуемую область в каждый из дней недели, месяц и 
т.д.; определить направление движения каждого 
морского судна и далее подсчитать число кораблей 
прошедших через пролив или канал в каждом из 
направлений в течение выбранного временного 
интервала (час, сутки, месяц). 

 
а – Фрагмент мгновенного кадра онлайн карты района 
Панамского канала 

 
б – Результат анализа электронной карты (распознанные 
названия морских судов и описанные вокруг них 
прямоугольники для наглядности увеличены в размерах 
и смещены относительно их истинного положения) 

Рис. 1. К иллюстрации результата работы алгоритма 
анализа мгновенной онлайн-карты 

 
В результате можно получить временные ряды , 

составленные из числа морских судов, прошедших в 
каждом из направлений движения в течение k-го 
последовательного временного интервала выбранной 
длительности (см. рис. 2) 

Из рисунка 2 видно, что данные ВР представляют 
собой некоторые реализации случайных процессов, 
которые, в предположении о их стационарности, можно 
пытаться прогнозировать и, тем самым, предсказывать, 
например, загруженность Панамского канала. 
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Рис. 2. ВР, составленные из числа морских судов, 
прошедших через Панамский канал, (красным – в 

Карибское море, синим – из Карибского моря) в период 
с 1 по 31 марта 2021 года. 

III. МЕТОДИКА ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 
Существует множество методов решения задачи 
прогнозирования временных рядов. Наиболее 
популярными являются формальные методы 
прогнозирования. Данные методы используют данные 
известных отсчетах временного ряда и не учитывают 
математическое описание системы, породившей ВР. 
Примерами таких методов являются авторегрессия (AR), 
скользящее среднее (MA), авторегрессия 
проинтегрированного скользящего среднего (ARIMA). 
 В формальных методах предполагается, что 
прогнозируемые значения ВР связаны с известные 
значениями ВР согласно некоторой функции [9]: 
 

 (2) 
 
где  — прогнозируемый отсчет ВР , 

,  — известные отсчеты ВР, 
 — параметры формальной модели, 

идентифицируемые на основе исходных наблюдений 
ВР,  — некоторая известная функция, описывающая 
связь между известными значениями ВР 

. 
На практике для сложных ВР формальные методы 

прогнозирования не дают требуемой точности. 
Например, процессы, в основе которых лежат сложные 
механизмы. В таких задачах требуется учитывать не 
только известные отсчеты ВР, но и математическую 
модель.  

Для прогнозирования таких процессов 
исследователями был разработан метод Data Assimilation 
(DA) [13, 18]. Метод основан на использовании не 
только известных наблюдаемых данных ., 
но и использовании спрогнозированных значений , 

,  . Вновь полученные наблюдаемые данные 
позволяют выполнить коррекцию прогноза на основе 
сравнения прогноза и наблюдений. Данный метод 
показал хорошие практические результаты, что 
подтверждается который показывает достаточную 
точность [12, 15, 21]. 

Метод DA описывается системой дискретных 
уравнений [8, 14]:  
 

 (3) 

 
где  — вектор состояния динамической системы,  

 —оператор или функция перехода, определяющая 
эволюцию системы во времени  в виде математической 
модели,  — вектор состояния системы в момент , 

 — вектор состояния системы в момент времени 
,  — вектор наблюдений,  — оператор 

наблюдения, связывающий многомерное состояние 
системы с одномерным вектором наблюдений,  

 и  — векторы ошибок модели и наблюдения с 
ковариационными матрицами  и  соответственно.  

DA основывается на применении оптимальной 
фильтрации или вариационного метода. На практике 
достаточную точность прогноза показывает 
использование фильтра Калмана. Сегодня известно 
множество различных модификаций фильтра Калмана, 
используемых и в методе DA, в том числе: EKF 
(Extended Kalman filter), EnKF (Ensemble Kalman Filter), 
UKF (Unscented Kalman Filter) и др. [13] В работе мы 
используем ансамблевый фильтр Калмана (EnKF) 
потому что он обеспечивает приемлемую точность 
прогнозирования и оптимальную сложность [11, 12, 20].  

В (3) первое уравнение называется уравнением 
прогноза, второе уравнение — уравнением коррекции. 
Уравнение прогноза использует математическую модель 
ДС, порождающей ВР, при этом математическая модель 
должна быть представлена в виде СДУ. Это условие на 
практике выполняется не всегда.  

Для возможности применения методики DA для 
прогнозирования систем, описание которых в виде СДУ 
не известно, была разработана методика интеграции 
формальных методов прогнозирования и метода Data 
Assimilation, которая впервые описана в [11]. Методика 
показала хорошие результаты применения для систем 
разной природы [7, 19]. 

В методике предполагается, что в уравнении (3) для 
прогноза состояния системы в будущий момент времени 
в первом уравнении вместо математической модели , 
можно использовать формальную модель  

 из (2). Таким образом 
система уравнений (3), можно представить, как: 
 

 (4) 

 
Из (4) видно, что метод интеграции состоит из 

следующей последовательности шагов:  
1. Выбрать формальный метод прогнозирования 
(функцию ). 
2. Задать параметры метода DA, основного на 
использовании EnKF и формального метода 
прогнозирования. 
3. Выполнить шаг анализа DA в соответствие с 
первым уравнением в (4).  
4. Скорректировать в соответствие со вторым 
уравнением в (4) спрогнозированное значение  и 
вектор ошибки .  

Далее рассмотрим применение методике к набору 
исследуемых данных. 

11 
 



International Journal of Open Information Technologies ISSN: 2307-8162 vol. 13, no. 3, 2025 
 
 

IV. ОПИСАНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТА 
В качестве прогнозируемого ВР взяты данные, 
отражающие среднее количество кораблей в день, на 
основе данных, описанных выше. Прогноз выполнялся 
для 7 точек, что соответствует одной неделе.  

В качестве формальных методов (функция ), был 
выбран метод на основе авторегрессионной модели 
(АР); 

Для модели АР прогноз отсчета ВР с 
использованием авторегрессии описывается уравнением 
[9, 22]: 
 

 (5) 
 
где  — порядок регрессии,  — 
коэффициенты регрессии,  — случайное число, 
принадлежащее генеральной совокупности с 
распределением . 

Таким образом, прогноз и коррекция ВР будет 
выполнен согласно: 
 

 (6) 

 
Алгоритм исследования состоит из следующих этапов: 

1. Сбор данных и подготовка к выполнению 
ретроспективного прогноза. 
2. Разделение данных на базу прогноза и точки, 
которые будут спрогнозированы для возможности 
оценки точности прогноза. 
3. Ввод параметров прогнозирования: 

• база прогноза B = 12  
• окно прогноза M = 7  
• порядок АР p = 15;  
• в качестве фильтра Калмана в (6) использовался 
EnKF, в котором число ансамблей Na = 75, 
корректировалось каждое второе прогнозируемое 
значение; 
• число запусков эксперимента j = 100.  

4. Вычисление прогнозируемых значений TS c 
использованием описанных методов: в соответствии 
с формулой (5) — Метод № 1, с использованием 
формулы (6) — Метод № 2. 
5. Повторение пункта 4 j-раз для получения 
статистически значимого результата. 
6. Вычисление зависимости дисперсии разностей 
между точными и спрогнозированными для каждой 
точки прогноза. 

V. РЕЗУЛЬТАТЫ 
Рассмотрим полученные средние по 100 прогнозам 
результаты прогнозирования обоих ВР, которые 
представлены на Рисунке 3 и 4. 

Из полученных рисунков 3 и 4 видно, что 
разработанная методика дает лучше результат, чем если 
бы выполнялось прогнозирование только с 
использованием формального метода AR. 
 

 
Рис. 3 Пример результата среднего прогноза первого ВР 

по 100 экспериментам с помощью всех методов 

 
Рис. 4 Пример результата среднего прогноза второго ВР 

по 100 экспериментам с помощью всех методов 
 

На рисунков 3 и 4 так же можно заметить, что с 
дальностью прогноза точность прогноза может 
изменяться. Согласно пункту 6 для оценки дальности 
прогнозирования необходимо вычислить дисперсии 
разностей между точными и спрогнозированными для 
каждой точки прогноза.  

На рисунках 5 и 6 представлены полученные 
зависимости дисперсии для средних прогнозов ВР по 
100 экспериментам с помощью формального метода на 
основе AR и методики интеграции, в которой 
формальный метод представлен с помощью AR от 
номера точки прогноза для двух наборов данных. 

Из полученных результатов видно, что АR-модель 
высокого порядка пытается отследить наличие 
периодической и сезонной составляющих 
анализируемого ВР, однако, точность ее 
прогнозирования оказывается недостаточно высокой.  

Для повышения точности прогнозирования ВР с 
помощью (4) рекомендовано использовать АR-модели 
высокого порядка. Однако увеличение порядка АR-
модели приводит к увеличению размерности системы 
уравнений Юла-Уокера и, соответственно, к 
пропорциональному увеличению числа необходимых 
известных пред-прогнозных точек, что не всегда 
возможно на практике. 
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Рис. 5 Модуль разности данных первого ВР и прогноза 

по 100 экспериментам, полученного с помощью методов 

 
Рис. 6 Модуль разности данных второго ВР и прогноза 

по 100 экспериментам, полученного с помощью методов 
 

Полученные результаты показывают, что 
использование методики «Интеграции формальных 
методов прогнозирования и метода Data  
Assimilation» [6, 7, 15], дает меньшую погрешность 
прогнозирования и наилучшую дальность прогноза. 
Данные результаты говорят о том, что в методике 
можно использовать AR более меньшего порядка, что 
улучшит вычислительную скорость выполнения 
прогноза. 

VI. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В работе показана методика получения временных 

рядов, составленных из числа морских судов, 
прошедших в каждом из направлений движения. 
Представлен сравнительный анализ прогнозирования 
двух временных рядов, с помощью AR-модели и 
методики [6, 7, 15], в которой используется AR-модель и 
EnKF-фильтр. На примере двух одномерных ВР 
продемонстрирована возможность достоверного 
прогнозирования его значений с помощью метода DA, в 
котором вместо математической модели, описывающей 
закон изменения во времени состояния ДС, породившей 
изучаемые ВР, используется AR-модель. Дальность 
прогнозирования двух одномерных ВР оказалась больше 
в случае применения разработанной методики [6, 7, 15], 
с использованием AR-модели вместо математической 
модели ВР. 
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Annotation— The article discusses the results of forecasting 
time series compiled from the number of ships in the Panama 
Canal based on the use of primary information on the number 
of ships that passed through the selected sea straits during one 
hour in the period from March 1 to March 31, 2021. The 
information necessary for compiling the discussed time series 
was extracted automatically using a software tool developed by 
the authors from publicly available online nautical charts 
posted on the Internet. The obtained time series compiled from 
the number of sea vessels are presented. A time series 
forecasting technique is described that integrates formal 
forecasting methods and the Data Assimilation method. A 
comparative analysis of the forecasting accuracy of selected 
time series obtained using formal time series models (AR, etc.) 
and the integration technique is performed. It is demonstrated 
that the forecasting accuracy based on the integration of formal 
time series forecasting methods and the DA method is higher 
than the similar value in the case of forecasting based on an AR 
model of a time series of any order. 

 
Key Words—sea traffic, Panama Canal, time series 
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