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一种基于聚类分析的船舶航行工况
划分方法
谭笑，关文渊，李晗，李永杰，薛晨

摘要 结合船舶航行工况与主机燃油消耗特性的关系，考虑吃水和相对风速影响因素，采用

K-means聚类分析方法，实现油耗影响因素的不同航行工况的划分。以某超大型油轮为例，

基于船舶航行装载与外部环境天气状态数据，实现了航行工况分类分析以及各工况下影响

因素参数区间的确定，为船舶主机燃油消耗分工况匹配模型构建提供了更加精细化的分析

基础。
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船舶运营成本包括燃料、人员工资、润滑油物

料、维修保养等费用，其中耗用燃料的费用占比非

常大。每条船的燃油消耗来自主机、电站、锅炉等

设备，主要消耗是主机油耗，其燃油消耗通常占全

船燃油消耗的 90%以上[1-2]，极大地影响着航运企

业的船舶运营成本和海洋大气环境。在目前航运

市场环境中，如何有效地进行船舶航行节能性优化

和环保性提升，成为各航运企业用户极为关心并亟

待解决的问题。

为了降低主机燃油消耗，通常进行主机建模与

优化。基于船舶的实际运行数据，建立主机燃油消

耗优化的模型[3]，调整船舶操纵或航速，是控制主

机燃油消耗成本的常用方式[4-5]。由于在不同的工

况下，主机最低燃油消耗率不同，为了获得更加准

确的模型和更加有效的优化结果，航行过程中不同

类型工况的合理划分十分必要。

在以往的船舶航行工况划分方法中，几乎都是

基于相关人员的经验，通过相对随意的方法进行划

分的。传统的船舶航行工况划分方法，具有两大痛

点：数据获取维度少、数量小、不够准确，船舶与环

境全面准确数据的采集和存储方面存在空白，缺少

必要的数据资源；缺乏有效的手段定量分析航行工

况，没有从大数据角度进行分析挖掘与范围评估，

无法根据船舶本身状态数据和环境数据的变化精

确地作出定量化分析及划分。

聚类属于无监督的机器学习方式，是根据未知

标签样本的数据集内部数据特征，将数据集划分为

多个不同的类[6]，适用于对船舶航行工况的划分。
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在船舶领域现有相关技术中，大多采用人为经验划

分，容易产生错误和遗漏[7-8]。本研究提出一种基

于聚类分析算法的船舶航行工况划分方法。

1 聚类算法原理

影响主机燃油消耗的原因，除主机自身的因素

（燃油供给系统，扫气、换气系统，燃烧室，定时控制

系统等）外，还包括船舶吃水（装载量）、船舶污底、

气象条件（风浪情况）、船舶拖拽、窄航道或浅水航

行等维度。结合船舶主机推进燃油消耗的机理，在

船型不变的情况下，船舶载重和天气情况的外界条

件同时影响着船舶阻力，决定了推进系统的运行功

率，不同工况下的主机运行功率和燃油单元有密切

关系。吃水的大小不仅取决于船舶和船载所有物

品重量，而且还取决于船舶所处水的密度，相比载

重数据融合了更多因素，并由于具有成熟的传感技

术，容易测量。天气条件数据通过风速风向仪获

得。结合船舶正常航行实际环境，以船上装载传感

器获取运行分析数据为前提，选择船舶吃水、风的

情况（风向和风速，由此可得出相对风速）这 2个参

数作为工况划分的主要影响因素维度，其数据样本

皆没有类别标签 y，只有特征 x。

船舶吃水（draught）一般指船舶浸在水里的深

度，是指船舶的底部至船体与水面相连处的垂直距

离。船舶吃水情况直接影响船舶运行过程中的稳

性和结构安全。

船舶航行在有风海面上所测得的风速，由船风

和风速合成而得。由于在目前绝大多数的船舶监

测系统中，关于船舶气象环境相关的参数，仅对相

对风速有较高集成度的测量与采集，对其他参数例

如浪高、涌、海流等信息，均无法获得直接有效的数

据，因此取相对风速数据作为船舶气象环境相关参

数的代表进行分析。

船舶航行时的柴油机燃油消耗，同时受船舶自

身条件和外界条件影响。因此，采用船舶吃水和相

对风速，从船舶自身载货状态和外部环境 2个维

度，通过数据驱动的手段，建立船舶主机运行工况

准确划分后的主机油耗工况匹配模型。在船舶运

营过程中，根据吃水和相对风速的数据分布情况，

判断柴油机油耗工况的属性，为更精细化的船舶能

效优化与辅助决策支持功能奠定基础。

船舶航行的工况本来没有分类。K-means算
法是典型的基于距离的聚类算法，它采用距离作为

相似性的评价指标，认为簇是由距离靠近的对象组

成的，因此把得到紧凑且独立的簇作为最终目

标[9]。在聚类问题中，训练样本为{ }x( )1 , x( )2 , ..., x( )m ，

每个 x( )i ∈ Rn，没有标签 y。K-means算法将样本聚

类成 k个簇（cluster），具体算法描述如下。

1）随机选取 k 个聚类质心点（cluster cen⁃
troids）为μ1 , μ2 , ..., μk ∈ Rn。

2）重复下面过程直到收敛。

对于每一个样例 i，计算其应该属于的类

c( )i = arg min j x( )i - μj 2
（1）

对于每一个类 j，重新计算该类的质心

μj =
∑
i = 1

m 1{ }c( )i = j x( )i

∑
i = 1

m 1{ }c( )i = j
（2）

式中，k是事先给定的聚类数，c( )i 代表样例 i与 k个

类中距离最近的那个类，c( )i 的值是1~k中的一个。

质心 μj代表对属于同一个类的样本中心点的

猜测，对船舶航行工况模型来说就是要将所有的吃

水和相对风速的向量聚成 k个工况类型，首先随机

选取 k个吃水和相对风速的向量作为 k个工况的质

心，然后第一步对于每一个向量计算其到 k个质心

中每一个的距离，然后选取距离最近的那个工况作

为 c( )i，这样经过第 1）步，每一个向量都有了所属的

工况；第 2）步对于每一个工况，重新计算它的质心

μj（对里面所有的向量坐标求平均）。重复迭代以

上2步直到质心不变或者变化很小。

采用K-Means聚类算法的优点是：（1）算法快

速、简单；（2）对大数据集有较高效率并且有可伸

缩性；（3）时间复杂度近于线性，而且适合挖掘大

规模数据集。

本问题中，数据输入样本 x为平均吃水D ( )i 与

相对风速 sR ( )i 组成的向量数据 [ ]D ( )i , sR ( )i ，数据

样本本身不拥有任何分类意义的标签 y，利用 K-

92



科技导报2020，38（21） www.kjdb.org

means算法就船舶航行工况的划分问题进行无监

督学习分析和应用。

2 整体方案步骤

1）数据获取。对于船舶的一段航段航行，提

取其航行过程中采集存储的多项参数数据，包括主

机运行相关数据、船舶状态数据、船舶设备数据及

气象数据等。本方法将主要使用船舶状态数据中

的吃水数据（包括船舶左舯吃水、右舯吃水）和气象

数据中的风向、风速数据。以上数据通过船上安装

各类传感器采集，由机舱监测系统及其他配备的集

成化系统存储和提供。数据进行如下预处理。

（1）船舶平均吃水计算。将船舶左舯吃水 dL、

右舯吃水dR通过式（3）计算得到船舶平均吃水D。

D ( )i = dL ( )i + dR ( )i2 （3）
（2）相对风速计算：将风向 dW、风速 sA数据进

行预处理，通过式（4）计算得到相对于船首向的相

对风速 sR数据：

sR ( )i = -sA ( )i cos dW ( )i （4）
式中，正负可以表示风向与船首的顺逆关系，正表

示顺风，负表示逆风。

每一组船舶平均吃水和相对风速数据向量

[ ]D ( )i , sR ( )i ，组成一个样本的数据。

2）数据清洗。（1）提取船舶稳定航行状态下

主机运行相关样本数据。（2）样本数据奇异值剔

除。由于传感器异常、船舶操纵等原因带来的奇异

值，并非由工况的差异性产生，对于航行工况聚类

过程计算不具有关联意义，通常采用设置阈值范围

的方法进行剔除。

3）假设航行工况初始聚类数 k，进行K-means
聚类算法计算。首先，聚类的初始类别数量 k，需

要结合业务的理解与分析来确定。其次，在 K-
means聚类算法的具体应用中，采用欧氏距离（Eu⁃
clidean distance）计算方法描述数据个体之间的相

似度。这一步可以得到将所有航行工况数据样本

进行初始聚类数时的聚类分析结果。

4）优化聚类数 k，重新进行聚类，确定船舶航

行工况划分。根据第 3）步得到的分析结果，进行

聚类数 k的优化，直到聚类分析结果效果最佳，使

工况的划分能够满足使船舶装载状态吃水明显区

分（不能将不同载重下的吃水数据判断在同一个样

本中心点质心的分类以内）、环境因素的相对风速

划分有合理涵义。将优化后的聚类数 k代入 K-
means聚类算法得到聚类分析结果[10]。通过每个航

行工况簇中的实船数据，经过统计计算得到一个航

行工况分类的船舶吃水和相对风速 2个参数的范

围区间。

聚类数 k的优化调整标准，需要满足一个聚类

中心中的样本能够完全区分出压载和满载的区别，

即一个聚类中心中的样本不应该既有压载又有满

载的数据，否则将不符合实际航行使用的需求。方

案的简要原理流程如图1所示。

3 实船应用结果

针对某超大型油轮VLCC在某 2个月的航段应

图1 K-means聚类分析的船舶航行工况划分方案简要原理
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用上述方案。首先，对于该船在此航段的航行，提

取它的实际航行过程中采集存储的多项参数时间

序列数据，整理并计算得到船舶平均吃水和相对风

速数据向量 [ ]D ( )i , sR ( )i ，组成样本数据集合。进

行数据清洗时，通过对主机运行相关数据分析计

算，提取船舶稳定航行状态下的样本数据。并设置

阈值范围，剔除船舶平均吃水和相对风速的奇异值

数据（根据船型和船舶下水实际情况可以确定，对

于该VLCC的吃水数值的正常阈值范围为 0~25 m；
根据航行经验，相对风速数值的正常范围为-40~
70 m/s）。对 2个考察维度进行统计分析。对吃水

分布（图 2）进行观察，结合大部分油轮都是单运程

运载原油运行，去程大都为压载水压载保证航行状

态，返程为满载航行状态，因此吃水情况分压载和

满载 2类状态。对相对风速分布（图 3）进行观察，

特征并不明显，通常根据航行中风的顺逆情况和风

力大小，可将相对风速状态初步分成顺风、小逆风

和大逆风3类[11-12]。

因此，首先假设航行工况聚类数 k=2×3=6，代
入K-means聚类算法计算，得到分析结果如图4（a）
所示。可以看出，存在一个聚类中心中的样本并没

有区分出压载和满载的区别，不能够满足实际的工

况应用要求，为了使分类结果更加可靠，设置新的

聚类数为 k=7，重新进行聚类分析计算，得到聚类

分析结果如图4（b）所示。

最终得出该超大型油轮几种航行工况划分结

果以及每个工况类型的吃水和相对风速 2个参数

量化范围区间，结果如表1所示。

图3 相对风速数据分布

图2 船舶吃水数据分布

图4 聚类结果

（a）k=6

（b）k=7

表1 工况类型吃水和相对风速参数量化范围区间

编号

1
2
3
4
5
6
7

航行工况类型

压载、顺向和风
压载、轻风

压载、逆向和风
压载、逆向强风

满载、顺风
满载、逆向和风
满载、逆向强风

相对风速范围

/（m·s-1）
[4.70, +∞）
[-1.76, 4.70）
[8.60, -1.76）
（-∞, -8.60）
[-0.90, +∞）

[-10.11, -0.90）
（-∞, -10.11）

吃水范围/m
（0, 15）
（0, 15）
（0, 15）
（0, 15）
[15, 25）
[15, 25）
[15, 25）
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4 结论

提供了一种基于聚类分析方法的船舶航行工

况划分方法，解决了数据资源获取维度少、数量小、

不够准确，以及缺乏有效的手段定量挖掘分析航行

工况的 2个痛点，通过对实船航段实际航行数据进

行分析处理，航行工况划分的结果在细化程度上有

所提高。进而得到船舶典型航行工况基于吃水和

相对风速因素的划分结果。本方法存在对噪声和

离群点敏感，结果不一定是全局最优只能保证局部

最优的局限性。然而其原理简单，易在智能船舶相

关应用系统中实现，在实际场景中能够真实反映船

舶航行时主机面临的不同环境状况，符合船舶运行

实际过程，可为主机燃油消耗的建模和优化提供基

础。
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Classification method of ship navigation condition based on

clustering analysis

AbstractAbstract With the development trend of intelligent ship and shipping as well as accumulation of ship big data, it is urgent to
build a special model of navigation economic analysis through data-driven means to solve the problem of energy consumption
evaluation and optimization and maximize ship energy efficiency. In this paper, combined with the relationship between ship's
sailing conditions and main engine's fuel consumption characteristics, and considering the factors of draft and relative wind
speed, K-means clustering analysis method is used to realize the division of different sailing conditions of the influencing factors
of fuel consumption. The historical data of a VLCC are used to verify the actual application. Based on the data of ship's voyage
loading and external environment weather conditions, the classification analysis of navigation conditions and the determination of
influencing factor parameter interval under each working condition are realized, which provides a more refined analysis basis for
the construction of matching model of marine main engine fuel consumption by different working conditions.
KeywordsKeywords ship; low-speed diesel engine; fuel consumption; condition classification; clustering analysis ●
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