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基于ＸＧＢｏｏｓｔ模型的在航船舶油耗
预测与影响因素分析
常圣岱１，　 孙永刚１，　 于　 淳２

（１． 中国船级社科创试验中心，北京１００００７；
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摘　 要：为准确预测在航船舶油耗水平，分析油耗复杂多变影响因素，量化各因素影响程度，选取油船和散货船分
别进行营运数据采集与预处理，建立一种基于极端梯度提升树（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法的船舶油耗预测模型，采用ＸＧＢｏｏｓｔ
内置增益方法（Ｇａｉｎ）完成影响程度分析。结果表明，所提出的模型预测性能良好，两类船舶油耗预测模型的平均
绝对百分比误差分别为４ ８８％、３ ９２％；内部因素中，船速影响最大，权重分别为０ ６７１和０ ４２９；外部因素中，风、
浪等航运环境影响较大。
关键词：船舶油耗影响因素；油耗预测；ＸＧＢｏｏｓｔ
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　 　 航运业因其单位运价低、载货量大等优势，成为
国际贸易的主要运输方式，但其能源需求主要依赖
化石燃料，据国际海事组织（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｍａｒｉｔｉｍｅ
Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ＩＭＯ）第四次温室气体报告统计，航运
业每年消耗约３亿吨重质燃油当量，化石燃料的消

耗对环境造成了不可逆转的破坏。其中，航运业对
全球气候变暖的影响日益显著，据联合国贸易和发
展会议（ＵＮ Ｔｒａｄｅ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，ＵＮＣＴＡＤ）发布
的《２０２３年海运回顾》数据显示，航运业碳排放约占
全球３％ ［１２］，温室气体净零排放已成为近年来航运



业和研究学者共同追求的目标。燃油消耗作为碳排
放的直接原因，对其管控已成为减污降碳工作的重
中之重。而对航运业而言，燃油消耗管控不仅是船
舶营运的主要组成部分，更是航运公司实现减污降
碳目标的重要手段［３４］。因此，航运业应准确识别
船舶油耗影响因素，并对其进行量化，进一步预先采
取针对性措施，实现节能减排，提高经济、环境与社
会效益［５］。

目前，针对船舶油耗预测及影响因素分析的主
流方法主要包括构建机理模型和数据模型两类［６］。
机理模型的核心思想是通过物理机理阐明油耗，从
根本上解释油耗；该模型虽然从机理角度揭示油耗
的本质，但计算复杂、易受通航环境的影响等问题，
导致其难以大范围推广应用。孙星等［７］考虑通航
环境影响，针对内河船舶主机，构建了船舶营运能效
模型，定量分析了通航环境对船舶营运能效的影响，
但该模型无法量化多种复杂条件的影响。范爱龙
等［８］通过装设油耗仪等传感器，获取船舶实际运营
油耗数据，并进一步得到了主机实际燃油消耗，但该
方法难以量化复杂多变的通航环境对油耗预测产生
的影响。

而数据模型的核心思想是数据驱动。首先，通
过测量手段获取船舶营运特征数据及通航环境数
据。然后，基于机器学习算法对大量历史数据训练。
最后，建立油耗预测模型。由于，数据模型以大量的
实船数据为基础，因此通常较机理模型具有更高的
准确性［９］。韩沛秀等［１０］提出一种梯度提升联合个
性化联邦学习预测方法，通过２０艘异构船舶实际营
运油耗数据测试，证明该方法预测效果优于机理模
型，同时对船舶节能减排具有指导意义。张雨［１１］构
建了一种基于ＬＡＳＳＯ算法的船舶日油耗预测模型，
经与传统预测方法如岭回归、最小二乘法、人工神经
网络等对比验证，结合机理模型的固有局限性，证明
该模型预测效果同样优于机理模型。

综上所述，机理模型虽然能揭示船舶油耗本质，
解释性强，但难以准确量化通航环境因素的影响，而
数据模型因对复杂多变的通航环境拟合与预测能力
更强，所以更适用于在航船舶油耗分析应用［１２］。在
随机森林、支持向量机、神经网络、层次聚类等众多
机器学习算法中，极端梯度提升树（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）具有预测性能优，大规模船舶营
运特征数据处理能力强，可提供特征重要性评估等
优势［１３］，能够很好地适配本研究关注的问题需求。
此外，根据ＩＭＯ第四次温室气体报告测算，船舶在
航期间燃油消耗量占总消耗量的８０％左右。因此，

为简化模型，提升研究针对性，本文以油船和散货船
为研究对象，基于其营运特征数据构建ＸＧＢｏｏｓｔ船
舶在航油耗预测模型，并进一步采用Ｇａｉｎ法量化通
航环境对油耗预测的影响。本研究成果可为航运公
司识别、量化船舶油耗影响因素、制定油耗优化策略
提供指导。

本研究其余章节内容如下：第１节介绍船舶油
耗及特征数据采集过程，并进一步通过预处理阶段，
得到可靠的船舶营运数据；第２节构建基于ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ算法的船舶在航油耗预测模型，同时确立影响
因素的分析方法；第３节基于所建模型开展油耗预
测工作，并对预测结果进行深度分析；第４节总结研
究工作与核心结论。
１　 船舶油耗及特征数据采集与预处理
１ １　 船舶能效数据自动采集系统

本研究通过构建数据模型开展船舶在航油耗预
测工作。首先，采集船舶燃油消耗和航行条件的相
关数据，并将其分为以下３类：
１）静态数据。主要包括船型、载重吨、总吨、型

宽、垂线间长、设计吃水等船舶基本尺度参数；主机
型号、标定功率、标定转速等主机参数。
２）船舶在航实时数据。主要包括航速、航向、

经度、纬度、船艉吃水、船艏吃水、船舯吃水、燃油消
耗量等参数。
３）通航环境实时数据。主要包括流速、水流方

向、风速、风向、浪高、浪周期、涌浪高、涌浪周期等
参数。

结合数据需求，本文所采用的船舶能效数据自
动采集系统，如图１所示。主要包括３大部分：监控
终端系统、通信终端系统、数据处理系统。

图１　 船舶能效数据自动采集系统结构
Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｈｉｐ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 监控终端系统。该系统主要承担“多源数据实
时采集”的功能，为后续数据模型的构建提供高质
量数据输入。系统通过两类核心设备实现数据采

７７１　 　 常圣岱，等：基于ＸＧＢｏｏｓｔ模型的在航船舶油耗预测与影响因素分析



集：利用全球定位系统（ＧＰＳ）、轴功率仪、燃油流量
计等设备采集航速、经度、纬度、输出功率和转矩等
船舶在航实时数据；利用风速风向传感器、流速传感
器、测深仪等设备采集风速、风向、水流速度等通航
环境实时数据。

通信终端系统。该系统主要承担多源数据的整
合与远程传输功能：综合处理终端负责处理各类监
控终端采集的信息，首先从各类监控终端的显示终
端取出信号并输入集线器，该集线器实现一个通信
终端对多个监控终端的管理；数据汇集后统一打包
至通用分组无线服务技术（ＧＰＲＳ）终端，最终由
ＧＰＲＳ终端利用ＧＰＲＳ技术，将船舶在航实时数据与
通航环境实时数据发送至岸端。

数据处理系统。该系统主要承担“数据接收和
处理”的功能。岸端建有综合信息服务平台，平台
可接收通信终端系统传输的数据，同时还可以对接
收的船舶在航实时数据和通航环境实时数据进行处
理、分析，并进一步生成标准化数据成果，供数据模
型构建使用，满足油耗预测与影响因素分析研究的
需求。
１ ２　 数据采集

本研究通过监控终端系统，分别采集９艘３０万
吨级远洋油船和６艘４０万吨级散货船两类船舶的
“船舶在航实时数据”与“通航环境实时数据”；采集
时间跨度为２０２２年３月３１日至２０２３年７月１７

日，最终获取原始数据量分别为１ １９４ ７５１、５８９ ４８７
条。数据包括上述所介绍的静态数据：船型、载重
吨、主机型号等；船舶在航实时数据：船速、船尾吃
水、船首吃水、船中吃水、燃油消耗量等；通航环境实
时数据：水流速度、水风速、浪高等三大类数据参数。
部分原始数据如表１所示，关键参数说明如下。
１）数据采集周期：指监控终端系统从数据源采

集数据的时间间隔，本文数据采集周期统一为５分
钟，即监控终端系统每５分钟采集一次数据。
２）燃油消耗量：即油耗，由燃油流量计测得。

本研究中油耗指每５分钟的燃油消耗量，单位为ｔ
ｆｕｅｌ ／ ５ ｍｉｎｓ （吨燃油／ ５分钟）。
３）航速：依托计程仪实时测量，具体指船舶在

航期间单位时间内所航行的里程，单位为ｋｎ （节，１
节＝ １海里／小时）。
４）航向：通过ＧＰＳ系统采集，本研究中特指

“航迹向”，而非“船首向”，单位为（°）（度）。“航迹
向”指船舶在航期间实际航行的朝向，该参数能直
观反映风、水流等自然环境因素对船舶航行的影响。
５）平均吃水：当船舶处在纵倾／横倾状态时，如

果此时排水体积与正浮状态下的排水体积相等，那
此时对应的吃水即为平均吃水，单位为ｍ （米）。
６）流速。指水流速度，单位为ｍ ／ ｓ（米／秒）。

数值有正负之分，正值表示顺流航行，负值表示逆流
航行。

表１　 部分船舶数据展示
Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓｈｉｐ ｄａｔａ ｄｉｓｐｌａｙ

采集时间 油耗
（ｔ ／ ５ ｍｉｎ） 纬度／ ° 经度／ ° 航速／

ｋｎ
航向／
（°）

平均吃水
／ ｍ

… 流速／
（ｍ ／ ｓ） 流向 气压／ Ｐａ 气温／

℃

２０２２４８ ９：０４ ０． ０９８ ３５． １００ １１９． ４８５ １４． ０５ ８４． ９ ９． ４２４ ２５ … ０． ０４ ６３． ８６ １０１ ０８７ ４７ １９． ２１

２０２２４８ ９：０９ ０． ０９８ ３５． １０２ １１９． ５０７ １３． ８９ ８４． ９ ９． ４１５ ７５ … ０． ０８ ３４． ８８ １０１ １１５ ６６ １６． ０４

２０２２４８ ９：１４ ０． ０９６ ３５． １０４ １１９． ５２９ １３． ６３ ８３． ８ ９． ４２１ ７５ … ０． ０８ ３２． ０８ １０１ １１６ ９７ １５． ９６

２０２２４８ ９：１９ ０． ０９８ ３５． １０６ １１９． ５５１ １３． ４３ ８３． ８ ９． ４２１ ７５ … ０． ０７ ２８． ８９ １０１ １１８ ４１ １５． ８６

２０２２４８ ９：２４ ０． ０９３ ３５． １０８ １１９． ５７３ １３． １３ ８３． ３ ９． ４０９ ５ … ０． ０７ ２５． ４３ １０１ １１９ ９２ １５． ７６

２０２２４８ ９：２９ ０． ０９７ ３５． １１０ １１９． ５９４ １３． ０７ ８２． ８ ９． ４１ … ０． ０７ ２１． ７７ １０１ １２１ ４８ １５． ６５

２０２２４８ ９：３４ ０． ０９４ ３５． １１３ １１９． ６１４ １２． ７５ ８４． １ ９． ４０７ ５ … ０． ０７ １７． ９９ １０１ １２３ ０４ １５． ５４

２０２２４８ ９：３９ ０． ０９６ ３５． １１５ １１９． ６３４ １２． １１ ８４． ９ ９． ４１４ ２５ … ０． ０７ １４． １４ １０１ １２４ ５７ １５． ４３

２０２２４８ ９：４４ ０． ０９８ ３５． １１６ １１９． ６５３ １１． ８ ８５． ９ ９． ４０５ ２５ … ０． ０７ １０． １９ １０１ １２６ ０８ １５． ３３

１ ３　 数据处理
鉴于原始数据集规模庞大，为提升分析效率与

准确性，本研究首先从以下５个角度对数据进行预
处理：
１）去除无效数据：监控终端系统工作过程中，

偶尔会出现失效或停止工作的情况，导致部分参数
缺失，因此将所有无效数据从原始数据集中剔除。
２）去除零点数据：本文聚焦量化船舶在航阶段

营运能效指标随通航环境的变化规律，因此将所有
零点数据从原始数据集中剔除。
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３）缺失值处理：考虑原始数据集总量庞大，拥
有充分的有效样本，为避免通过拟合等方式填补缺
失值破坏原始数据的真实性，本研究将包含缺失值
的样本直接删除。
４）数据归一化：不同类别数据的量纲存在差

异，本研究采用最大最小值归一化方法，消除量纲对
后续分析的影响。
５）相关参数整合：船艏吃水、船艉吃水、船舯左

侧吃水与船舯右侧吃水４个指标分别从四个角度表
征“船舶吃水”这一参数，为简化数据处理流程，本
研究选取艏吃水、艉吃水的均值作为“船舶平均吃
水”，用“船舶平均吃水”表征“船舶吃水”这一关键
参数；同时，还通过船艏吃水减去船艉吃水计算纵
倾，通过船舯左侧吃水减去船舯右侧吃水计算横倾，
将高度相关的参数进行整合。

完成上述预处理后，油船和散货船分别获得
３４５ ５４１、２６７ ７９１条有效样本。由图２可见，与预处
理前相比，船舶在航时船舶营运特征实时数据随航
速的变化规律更明显，数据分布也更集中，这也充分
说明数据预处理的必要性。
２　 船舶油耗预测模型与影响因素分析
２ １　 基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法的油耗预测模型

ＸＧＢｏｏｓｔ是一种大规模并行的Ｂｏｏｓｔｅｄ Ｔｒｅｅ算
法，作为性能最优的开源Ｂｏｏｓｔｅｄ Ｔｒｅｅ工具包之一，
它在梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）基础上改进，引入正
则化项并支持并行计算，在分类与回归问题中表现
优异，广泛应用于工业界及能耗预测等领域。

ＸＧＢｏｏｓｔ遵循梯度提升框架，如式（１）～（４）所
示。其通过集成多个弱学习器提升性能：每轮迭代
计算损失函数负梯度，训练新弱学习器拟合此负梯
度，沿损失最快下降方向修正模型；多轮迭代增强预
测能力后，累加所有弱学习器结果并乘以学习率，输
出模型对样本的最终预测，计算公式如式（５）所示。

ｙｉ，０ ＝ ０ （１）
ｙｉ，１ ＝ ｆ１（ｘｉ）＝ ｙｉ，０ ＋ ｆ１（ｘｉ） （２）

ｙｉ，２ ＝ ｆ１（ｘｉ）＋ ｆ２（ｘｉ）＝ ｙｉ，１ ＋ ｆ２（ｘｉ） （３）
ｙｉ，ｔ ＝ 

ｔ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ）＝ ｙｉ，ｔ －１ ＋ ｆｔ（ｘｉ） （４）

ｙｉ ＝ 
ｔ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ） （５）

式（１）～（５）中，ｙｉ，ｔ表示样本ｉ在当前模型的预测
值；ｘｉ为样本ｉ的特征值；ｙｉ，ｔ － １表示前一个模型的预
测值；ｆｔ（ｘｉ）表示样本ｉ在第ｔ棵树的预测值；ｋ为模
型中树的数量。

ａ）油船数据预处理前 　
ｂ）油船数据预处理后

ｃ）油船数据预处理前 　
ｄ）油船数据预处理后

ｅ）散货船数据预处理前　
ｆ）散货船数据预处理后

ｇ）散货船数据预处理前　
ｈ）散货船数据预处理后

图２　 预处理前后数据对比
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 为保证预测结果的准确性，需要对树结构进行
优化避免过拟合或结构冗杂，为此引入目标函数用
于筛选最优树结构，具体见式（６）。该目标函数构
成主体包含两大核心部分：一是模型误差项，计算样
本真实值与预测值的差异；二是正则项，即结构误
差，限制树的复杂度，防止过拟合。
Ｏ（θ）＝ Ｌ（θ）＋ Ω（θ）＝ 

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ，ｔ）＋

ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ｆｋ）
（６）

式（６）中，Ｏ（θ）表示ＸＧＢｏｏｓｔ的目标函数；Ｌ（θ）、

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ，ｔ）表示模型误差项；Ω（θ）、

ｋ

ｋ ＝ １
Ω（ｆｋ）表

示结构误差项；ｎ为训练数据的数量。将式（４）代
入式（６），目标函数可转换为如式（７）所示的形式。
Ｏｔ ＝ 

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ，ｔ －１ ＋ ｆｔ（ｘｉ））＋ Ω（ｆｋ）＋

ｋ－１

ｋ ＝ １
Ω（ｆｋ）
（７）
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式（７）中，
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ，ｔ －１ ＋ ｆｔ（ｘｉ））表示训练模型的

损失函数，用以表征模型的拟合程度；Ω（ｆｋ）表示第
ｋ棵树的复杂度，用于对模型进行正则化处理。

为进一步说明目标函数在迭代过程中的具体形
态，第ｔ轮迭代的总误差包含以下几部分：第ｔ棵树
ｎ个样本的预测误差总和、该树和前ｔ － １棵树的正
则化结构误差，由于前ｔ － １棵树的结构已固定，所
以最后一部分误差为常数项。
２ ２　 模型评价

为更直观且量化地评估模型，本研究选取平均
绝对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）、均
方根误差（ＲＭＳＥ）和拟合优度（Ｒ２）４个评价指标来
进行模型的性能评估，计算公式如式（８）～ （１１）
所示。

ＳＭＡＥ ＝
１
Ｎ

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ $ （８）

ＳＲＭＳＥ ＝
１
Ｎ 

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）槡 ２ （９）

ＳＭＡＰＥ ＝
１
Ｎ 

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ
ｙｉ

× １００％ （１０）

ＥＳＳＥ ＝ 
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）２

ＥＳＳＴ ＝ 
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）２ ＋

Ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － 珋ｙｉ）２

Ｒ２ ＝ １ －
ＥＳＳＥ
Ｅ













ＳＳＴ

（１１）

式（８）～式（１１）中，ＳＭＡＥ表示模型的ＭＡＥ值；ＳＲＭＳＥ
表示模型的ＲＭＳＥ值；ＳＭＡＰＥ表示模型的ＭＡＰＥ值；
Ｒ２为拟合优度值，其值越接近１表示模型对样本的
拟合程度越好；ｙｉ为实际油耗；^ｙｉ为预测油耗；珋ｙｉ 为
实际油耗平均值；Ｎ为样本个数；ＥＳＳＥ为误差平方和
值；ＥＳＳＴ为总平方和值。
２ ３　 影响因素重要性

船舶在航时，其油耗由于复杂通航环境的影响
而处于波动状态。为了识别油耗模型的关键因素，
本文采用ＸＧＢｏｏｓｔ算法中常用的Ｇａｉｎ指标进行影
响因素重要性分析。Ｇａｉｎ衡量某个特征在模型所
有树中用于节点分裂时的累计损失负增益／增益量
累计总和，反映其作为分裂节点的有效性：累计增益
越高，对改进预测的贡献越大，重要性越高。较为常
用的计算公式如式（１２）所示。
　 Ｇ ＝

Ｇ２Ｌ
ＨＬ ＋ λ

＋
Ｇ２Ｒ
ＨＲ ＋ λ

－
（ＧＬ ＋ ＧＲ）
ＨＬ ＋ ＨＲ ＋ λ

－ γ （１２）
式（１２）中，Ｇ为总增益；Ｌ、Ｒ分别表示左、右子树，

ＧＬ、ＧＲ分别为左、右子树增益；ＨＬ、ＨＲ 分别为左、右
子树反馈；λ为正则化项系数；γ表示负增益节点。
３　 结果与讨论
３ １　 模型训练及参数

基于采集到的油船和散货船数据集，本研究分
别训练上述两类船舶的油耗预测ＸＧＢｏｏｓｔ模型：选
取航速、航向、平均吃水、横倾、纵倾、风向、风速、浪
高、浪周期、浪向、涌浪高、涌浪周期、涌浪向、流速、
流向、气压、温度共１７个船舶营运能效相关参数作
为模型输入，以每５分钟的油耗作为模型输出。模
型主要参数，如表２所示。

表２　 ＸＧＢｏｏｓｔ油耗预测模型主要参数
Ｔａｂ． ２　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型树的
数目学习率训练集

抽样比例
树的

最大深度
叶子节点
最小样本数

油船 ２００ ０． ０５ ０． ８ １７ ６

散货船５１２ ０． ０５ ０． ８ １７ ６

３ ２　 预测结果
油船与散货船油耗预测模型的预测油耗（ｔ ／ ５

ｍｉｎ）与实测油耗（ｔ ／ ５ ｍｉｎ）对比如图３所示。

（ａ）油船

（ｂ）散货船
图３　 模型预测结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 模型评价指标结果如图４所示。
　 　 从模型评价指标上看，油船油耗预测模型的
ＳМАЕ、ＳＲＭＳＥ、ＳМАРЕ、Ｒ２ 分别为０ ００６、０ ００９ ５０８、
４ ８８％、０ ９７３；散货船油耗预测模型对应指标值分
别为０ ００７ ０８８、０ ０１０ ４、３ ９２％、０ ８７３。各项指标
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（ａ）油船

　

（ｂ）散货船
图４　 模型评价指标

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

值表明，两类船型的油耗预测模型均具有良好的性
能：模型ＳＭＡＥ、ＳＲＭＳＥ数值较小，ＳＭＡＰＥ低于５％，且Ｒ２
分别达０ ９７３和０ ８７３接近１，说明预测值与实测值
偏差小、拟合程度高。

单船油耗预测结果如图５所示。以其中任意一
艘船为例，其预测油耗与实测油耗的相对误差均在
３％以内。这表明，在模型无明显系统性偏差的条件
下，当对大量样本的预测油耗进行汇总时，单个样本
的正负随机误差会相互抵消，从而使得单船的油耗
预测比单个样本的预测更为准确。因此，样本量越
多，单船油耗预测精度通常也越高。

图５　 单船油耗验证
Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｉｐ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３ ３　 船舶油耗影响因素权重分析
本研究基于油耗预测模型，量化了不同因素对

油耗的影响程度。油船和散货船两类船舶的油耗影
响因素重要程度分析结果，如图６所示。
　 　 由图６可知，航速对在航船舶油耗的影响最大，
油船和散货船的重要度分别为０ ６７１和０ ４２９。航
速的变化与螺旋桨的轴系功率、发动机的输出功率
直接相关。因此，航速对油耗的重要度最高，通过航
速优化可直接降低船舶油耗。

在通航环境影响因素中，风、浪对油船和散货船

（ａ）油船

（ｂ）散货船
图６　 船舶油耗影响因素重要性

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ａｃｔｏｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｓｈｉｐ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

油耗的影响比较显著。这是因为在航行过程中，风、
浪会显著增大船舶航行阻力，在导致航速损失的同
时，也大幅提高了油耗。此外，通航环境变化还会对
船舶微电网造成冲击，引发源荷不平衡问题，这是在
船舶能量管理中必须考虑的重要因素。

除了风、浪，航向的选择也直接关系到船舶的航
行阻力。顺流航行时，船舶可利用水流助力，减少油
耗；反之，则会增大油耗。
４　 结论

针对如何预测船舶油耗并量化各油耗影响因素
的重要程度，本研究基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法构建船舶油
耗预测模型，并应用Ｇａｉｎ方法进行影响因素量化分
析，得到结论如下：
１）基于ＸＧＢｏｏｓｔ算法分别构建了油船和散货

船两类船舶的油耗预测模型，油船油耗预测模型评
价指标ＳМАЕ、ＳＲＭＳＥ、ＳМАРЕ、Ｒ２ 分别为０ ００６ ０００、
０ ００９ ５０８、４ ８８％、０ ９７３；散货船油耗预测模型对
应指标值分别为０ ００７ ０８８、０ ０１０ ４００、３ ９２％、
０ ８７３，表明本研究所构建的两类船舶的油耗预测模
型具有较高的性能，可为航运公司准确监测和预测
船舶油耗提供有效工具。
２）影响因素重要度分析表明：在船舶自身因素

中，航速对油耗的影响最大，对油船和散货船的重要
度分别为０ ６７１和０ ４２９；在通航环境因素中，风、
浪的影响最为显著，该结论为后续航速优化、船舶设
计与改造等研究提供了指导。
３）基于上述成果，未来的油耗预测研究可从两

１８１　 　 常圣岱，等：基于ＸＧＢｏｏｓｔ模型的在航船舶油耗预测与影响因素分析



方面着手：一是改进优化算法，以减少求解时间并提
升求解质量，从而更高效地获取最佳航速［１４１５］；二
是发展基于利用风、浪原理的能效技术，如风力助
推、气膜减阻等，这些技术有望在未来远洋船舶的能
效解决方案中扮演重要角色。
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