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摘　 要：提高船舶的能效水平，减少温室气体排放是目前的研究热点。对船舶主机功率进行准确的预测是提高船
舶的能效水平的基础。基于一艘超大型油轮（ＶＬＣＣ）船舶采集的历史营运数据，对其进行气象数据融合清洗并构
建训练集与测试集。分别研究机理模型ＳＮＮＭ、非机理模型ＲＦ、半机理模型ＲＦ等３种船舶主机功耗预估模型的性
能表现。仿真结果表明：机理模型ＳＮＮＭ在工程一定条件下是满足应用要求的，但Ｒ２ 系数表现并不佳，非机理模
型ＲＦ和半机理模型ＲＦ对主机轴转速和轴功率的预测精度十分优异，其Ｒ２系数均大于０． ９８。
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　 　 海运一直是国际商业运输的一个主要部分，而
随着世界贸易量的持续增长，航运的需求也将随之
增加。［１］全球经济的互联互通离不开商品贸易，而
商品贸易则离不开运输。船舶作为交通运输的主要
方式之一，负责承担了国际贸易货运量的约
８０％。［２］然而由于航运业排放的ＣＯ２ 对气候问题产
生的负面影响已引起人们的广泛关注。［３］海运每年

排放的ＣＯ２超过１０亿ｔ，占全球温室气体排放量的
２ ８９％。［４］为此，提高船舶的能效水平，降低船舶的
燃油消耗，减少船舶排放的温室气体已成亟待解决
的问题。［５］对船舶主机功耗进行准确的预测，可为
提高船舶的能效水平提供参考。［６］
　 　 近些年来，众多学者针对这一热点课题开展了
大量的研究工作。［７１１］对于研究人员提出的各种船



舶主机功耗和油耗模型，ＦＡＮＧ等［１２］利用文献计量
学工具对船舶油耗模型进行了文献综述，分析不同
油耗模型的优缺点、改进方法和验证方法。ＢＡＳ
ＳＡＭ等［１３］使用一个公开可用的数据集构建船舶主
机功耗模型，分析数据量和采样时间对人工神经网
络性能的影响。ＭＥＧＡＷＡＴＩ等［１４］提出将天气因素
作为扰动因素考虑，为研究人员进一步发展人工神
经网络方法作为考虑天气条件下船舶油耗预测的方
法之一提供指导。ＢＵＩＤＵＹ等［１５］采用深度机器学
习方法估计航线的燃油消耗，模型中以平均速度、航
行时间、船舶载重量、风速和风向等５个变量为输入
参数。ＣＥＰＯＷＳＫＩ等［１６］使用一艘４ ８００ ＴＥＵ集装
箱船的１０５ ７９０个测量数据集，采用数据驱动方法建
立船舶运行参数与燃油消耗之间的关系。ＧＫＥＲＥ
ＫＯＳ等［１７］研究比较数据驱动的多元回归方法，并用
于预测船舶主机燃料消耗。ＹＡＮ等［３］基于随机森
林回归构建燃油消耗量预测模型，该预测模型综合
考虑船舶航行速度、货物总质量、海况和天气等因
素，模型的平均绝对误差百分比（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒ
ｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＭＡＰＥ）为７ ９１％。ＹＵＡＮ等［１８］考虑
水深、流速、风速和风向角等航行状态和环境因素的
影响，提出一种多源数据处理方法和实时功耗计算
方法。ＨＵ等［１９］针对目前基于单一油耗模型的预测
性能较差的缺点，提出一种两步法的船舶油耗预测
与优化策略，将多个最先进的单一模型融合在一起
建立一个新的混合预测模型。试验结果表明，该混
合模型比其他７种常用的单一模型具有更好的精度
和鲁棒性。采用非机理的建模方式，ＴＡＳＫＡＲ等［５］

采用机理方法研究构建船舶功耗模型，并研究在４
个不同季节、３种航速下２艘集装箱船燃料节约潜
力。同样是机理方式的建模，ＨＵＵ等［２０］则以实船
海试数据为来源采用线性插值方法，结合半经验公
式计算船舶附加阻力，作为实时计算船舶总油耗的
基础。李潇河［２１］重点研究不规则风浪影响下的航
线燃油消耗，并将其应用于一艘４８ ０００载重吨的油
轮。ＣＯＲＡＤＤＵ等［２２］结合机理建模和非机理建模，
构建半机理模型，又称为灰盒模型。船舶排放的废
气会对气候和人类健康产生负面影响。［２３］ＸＩＡＯ
等［２４］使用船舶自动识别系统（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｎ，ＡＩＳ）数据建立一个排放核算模型估计
油轮的功耗与污染排放量。ＨＡＮ等［２５］建立考虑不
同减排政策和策略的成本模型，并分析他们对减排
的影响。ＹＡＮＧ等［２６］对一种由柴油和替代能源组
成的混合动力系统进行研究。针对航行与停泊时候
的油耗差异，ＹＩＮＧ等［２７］对传统的仅考虑航行时燃

油消耗的航速优化模型进行改进，采用线性函数拟
合系泊时的油耗与时间关系。

目前，船舶主机功耗模型和油耗模型的研究对
象主要集中在数据驱动方面，通过采集的实船数据
以机器学习算法进行模型的构建，少部分也采用机
理方式进行模型研究，对于半机理模型的研究较少，
且很少有文献以实船数据进行多种模型构建研究的
对比。为此，本文基于某超大型油轮（Ｖｅｒｙ Ｌａｒｇｅ
Ｃｒｕｄｅ Ｃａｒｒｉｅｒ，ＶＬＣＣ）实船采集的营运数据，在数据
融合的基础上进行机理（Ｓｈｏｐｅｒａ Ｎｔｕａ Ｎｔｕ Ｍａｒｉｃ）、
非机理随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和半机理ＲＦ
等３种功耗模型构建的研究对比。其中：机理
ＳＮＮＭ功耗模型采用机理方式构建，波浪阻力预估
部分采用ＩＳＯ１５０１６推荐的经验半经验公式ＳＮＮＭ；
非机理ＲＦ功耗模型采用随机森林Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
方法，以纯数据驱动方式构建模型；而半机理ＲＦ功
耗模型则是耦合２种模型，在机理模型的基础上，采
用Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ方法预估由波浪增阻导致的主机
转速变化和功率变化。
１　 研究方法
１ １　 机理模型ＳＮＮＭ

船舶主机功耗预估机理模型的结构和参数都是
已知的，是基于船舶领域的相关知识和作用关系建
立的。在船舶的实际航行中，船舶阻力通常包含船
舶在无风浪的静水中受到的静水阻力和由风浪引起
的风浪附加阻力两部分，分别计算两部分阻力后可
求得船舶航行中的总阻力。基于计算得到的航行总
阻力，以螺旋桨敞水试验数据构建主机推进系统，经
计算可得到主机的功耗情况。
１． １． １　 静水阻力计算

由于弗劳德阻力计算法可快速求得船舶静水阻
力，且具有较高的准确性，已在船舶工程实际中被广
泛应用。综合考虑，本文基于船模试验数据，采用弗
劳德阻力计算法估算实船的静水阻力。其中实船平
板摩擦阻力计算为

Ｒ ｆｓ ＝
１
２ ρＳｖ

２
ｓｈｉｐ（Ｃ ｆ ＋ ΔＣ ｆ） （１）

式（１）中：ｖｓｈｉｐ为实船航速；ρ为水密度；Ｓ为实船的
湿表面积；Ｃ ｆ平板摩擦阻力系数；ΔＣ ｆ为粗糙度补贴
系数。

实船的剩余阻力计算为
Ｒｒｓ ＝ （Ｒ ｔｍ － Ｒ ｆｍ）ρｓρｍα

３ （２）
式（２）中：Ｒ ｔｍ为模型船舶总阻力；Ｒ ｆｍ为模型船舶平
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板摩擦阻力；ρｓ为实船航行的水密度；ρｍ为模型船舶
试验的水密度；α为尺寸比。

实船的静水阻力为
Ｒｓｔｉｌｌ ＝ Ｒ ｆｓ ＋ Ｒｒｓ （３）

１． １． ２　 风力阻力计算
船舶在水中向前航行除考虑受到静水阻力外，

还要考虑气象条件下的风力影响，风力增阻为
Ｒｗｉｎｄ ＝ ０ ５ρＡ·ＣＡＡ（φＷＲｒｅｆ）·ＡＸＶ·ｖ２ＷＲｒｅｆ － ０ ５ρＡ ×

ＣＡＡ（０）·ＡＸＶ·ｖ２Ｇ （４）
式（４）中：ρＡ为空气密度；ＣＡＡ为风阻系数；φＷＲｒｅｆ为船
舶参考高度处的气象相对风向角；ＡＸＶ为水线以上的
横向投影面积；ｖＷＲｒｅｆ为参考高度处的相对风速；ｖＧ为
对地航速。
１． １． ３　 波浪阻力计算

基于国际标准化组织于２０２２年５月３１日召开
的第１７届工作组第１２次会议提出的计算波浪增阻
的经验半经验公式近似方法［２８］，对船舶遭遇的波浪
阻力进行计算。
Ｒｗａｖｅ ＝ ２ ∫

２π

０ ∫
∞

０

ＲＷＡＶＥ（ω，α，ｖＳ）
ξ２Ａ

Ｅ（ω，α）ｄωｄα
（５）

式（５）中：Ｒｗａｖｅ为不规则波平均波浪增阻；ＲＷＡＶＥ为规
则波的平均阻力增量；ξＡ为波幅；ω为规则波的圆频

率；α为艏部与各分量波的夹角；０为艏波；ｖＳ为船舶
对水航速；Ｅ为方向频谱。

ＲＷＡＶＥ由因船舶运动产生的辐射波阻ＲＡＷＭ和因
波浪绕射产生的阻力ＲＡＷＲ两部分组成。ＲＷＡＶＥ和
ＲＡＷＭ的计算分别为

ＲＷＡＶＥ（ω，α，ＶＳ）＝ ＲＡＷＭ ＋ ＲＡＷＲ （６）
ＲＡＷＭ ＝ ３ ８５９ ２ρａｃｔｇξ

２
Ａ
Ｂ２
ＬＰＰ
Ｃ１ ３４Ｂ ｋ

２
ｙｙ × ａ１ａ２ａ３珚ω

ｂ１ ｅ
ｂ１
ｄ１
（１－珚ωｄ１）

（７）
式（７）中：ρａｃｔ为实际水密度；ｇ为重力加速度；ξＡ为
波幅；Ｂ为目标船的型宽；ＬＰＰ为垂线间长；ＣＢ为方形
系数，ｋｙｙ为横向无量纲回转半径；ａ１、ａ２、ａ３、ｂ１、ｄ１为
相关系数；珚ω为由ω计算获得的系数。
　 珚ω ＝ ２ １４２

３ ｋ槡ｙｙ
Ｌｐｐ
２π槡ｇ

ＣＢ
０．( )６５

０ １７

×

１ － ０． １１１ＣＢ
ｌｎ ＢＴｄｅｅｐ( )[ ]－ ｌｎ ２ ７５ ×

（－ １ ３７７Ｆｒ２ ＋ １ １５７Ｆｒ）｜ ｃｏｓ α ｜ ＋
０． ６１８（１３ ＋ ｃｏｓ ２α）

１４ × ω （８）
式（８）中：Ｔｄｅｅｐ为最深的型吃水；Ｆｒ为弗劳德数。
　 　 ＲＡＷＲ的计算为

ＲＡＷＲ ＝ 
４

ｉ ＝ １
ＲＡＷＲ，ｉ （９）

ＲＡＷＲ，１ ＝
２． ２５
４ ρａｃｔｇＢξ

２
ＡαＴ ｓｉｎ２（Ｅ１ ＋ α）＋ ２ωｖＳｇ ［ｃｏｓ α － ｃｏｓ Ｅ１ ｃｏｓ（Ｅ１ ＋ α{ }）］ ０． ８７

Ｃ( )
Ｂ

（１ ＋ ４槡Ｆｒ）ｆ（α） ，０≤α≤π － Ｅ１

ＲＡＷＲ，２ ＝
２． ２５
４ ρａｃｔｇＢξ

２
ＡαＴ ｓｉｎ２（Ｅ１ － α）＋ ２ωｖＳｇ ［ｃｏｓ α － ｃｏｓ Ｅ１ ｃｏｓ（Ｅ１ － α{ }）］ ０． ８７

Ｃ( )
Ｂ

（１ ＋ ４槡Ｆｒ）ｆ（α），０≤α≤Ｅ１

ＲＡＷＲ，３ ＝ －
２． ２５
４ ρａｃｔｇＢξ

２
ＡαＴ ｓｉｎ２（Ｅ２ － α）＋ ２ωｖＳｇ ［ｃｏｓ α － ｃｏｓ Ｅ２ ｃｏｓ（Ｅ２ － α{ }）］ ，Ｅ２≤α≤π

ＲＡＷＲ，４ ＝ －
２． ２５
４ ρａｃｔｇＢξ

２
ＡαＴ ｓｉｎ２（Ｅ２ ＋ α）＋ ２ωｖＳｇ ［ｃｏｓ α － ｃｏｓ Ｅ２ ｃｏｓ（Ｅ２ ＋ α{ }）］ ，π － Ｅ２≤α≤















 π

（１０）

式（１０）中：αＴ为相关系数；Ｅ１为水线入口角度；ＬＥ
为水线入口长度；Ｅ２为水线出口角度；ＬＲ为水线出

口长度，船舶半宽水线处参数位置示意见图１。

图１　 船舶半宽水线处参数位置示意
Ｆｉｇ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｔ ｔｈｅ ｓｈｉｐ′ｓ ｈａｌｆｂｒｅａｄｔｈ ｗａｔｅｒｌｉｎｅ

１． １． ４　 船舶推进计算
船舶主机产生的动力通过传动装置传递给螺旋

桨，从而克服船舶受到的阻力实现船舶的高效航行。
螺旋桨要求推力，螺旋桨进速计算为

Ｔｓ ＝
Ｒｗａｖｅ ＋ Ｒｗｉｎｄ ＋ Ｒｓｔｉｌｌ

１ － ｔｍ
（１１）

ｖＡ ＝ （１ － ωｓ）ｖｓ （１２）
式（１１）和式（１２）中：Ｔｓ为要求螺旋桨发出的推力；
ｔｍ为实船推力减额系数；ｖＡ为螺旋桨转速；ｖｓ为实船
对水航速；ωｓ为实船伴流分数。

在获取到螺旋桨要求推力和螺旋桨转速的基础
上，通过螺旋桨敞水性征数据参数即可得出主机轴
转速和主机输出功率。
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Ｎｓ ＝
ｖＡ
ＪＤＳ

（１３）

ＰＭｓ ＝
（Ｒｗａｖｅ ＋ Ｒｗｉｎｄ ＋ Ｒｓｔｉｌｌ）ｖｓ
η０ηＲＭηｓ（１ － ｔｍ）／（１ － ωｓ） （１４）

式（１３）和式（１４）中：ＤＳ为螺旋桨直径；Ｊ为螺旋桨
进速系数；Ｎｓ为主机转速；ＰＭｓ为主机发出功率；η０为
螺旋桨敞水效率；ηＲＭ为相对旋转效率；ηｓ为轴系传
递效率。
１ ２　 非机理模型ＲＦ

船舶主机功耗预估非机理模型的结构参数都是
未知的。常见的船舶主机功耗预估非机理建模训练
算法有额外树回归算法、人工神经网络和随机森林
回归等。［１７］针对船舶主机功耗预估的非机理模型的
构建，本文采用随机森林算法。［２９］建模思路主要分
为两部分：
１）从原始训练集中有放回地随机抽取数据，组

成多个样本集Ｓ（Ｓ ＞ １）。
２）使用ＣＡＲＴ函数，对抽取的样本集Ｓ建立对

应的回归树模型。
其预测思路为：输入的特征数据会接收随机森

林中每棵回归树模型的预测，进而得到Ｓ个预测值，
这些预测值的平均值即为最终预测结果，其公式为

Ｙ ＝ １Ｓ
Ｓ

１
ＦＳ（Ｘ） （１５）

式（１５）中：Ｙ为预测结果；Ｘ为输入的特征数据向
量；Ｓ为回归树模型个数；ＦＳ（Ｘ）为单个ＣＲＡＴ回归
树模型，有

Ｆ（Ｘ）＝ 
ｔ

ｔ －１
ＣｔＩ，Ｘ∈ Ｒｔ （１６）

式（１６）中：Ｒｔ为以不同特征的最优切分变量划分后
的单元域；Ｉ （Ｘ∈Ｒｔ）为逻辑值，若（Ｘ∈Ｒｔ），则Ｉ （Ｘ
∈Ｒｔ）＝ １，否则，Ｉ （Ｘ∈Ｒｔ）＝ ０；Ｃｔ为单元域Ｒｔ内包

含的所有输出值的平均值，ｔ为单元域标号。式
（１６）的本质是先判断输入变量属于哪个单元域，然
后返回该单元域的预测值。

基于随机森林算法所构建的非机理模型，其输
入层的数据包括艏吃水、艉吃水、对地航速、主波高、
主波周期、主波波向、流向、流速、航向角、相对风向
角和相对风速；输出层数据包括主机轴转速、轴功
率。随机森林结构图见图２。

图２　 随机森林结构图
Ｆｉｇ． ２　 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１ ３　 半机理模型ＲＦ
船舶主机功耗预估半机理模型，又称灰盒模型，

是介于机理模型与非机理模型之间的新模型，其一
部分物理特征数据可直接采用机理方式构建计算和
测取，另一部分难以获取的特征则通过数据训练
得到。［３０］

在结合机理模型和非机理模型优点的基础上，
提出将船舶物理特征和机器学习算法耦合的船舶主
机功耗预估半机理模型，模型结构示意见图３。针
对计算机制较为明确，拥有水池试验和风力系验数
据，且计算精度较高的静水阻力和风力增阻部分，本
文采用所述的机理方式构建模型；而对于非线性较
强且在机理算法中预估难度较大的波浪阻力部分，
采用机器学习进行训练，构建非机理预估模型；并将
二者结合用于预测船舶主机轴转速和轴功率。

图３　 船舶主机功耗预估半机理模型结构示意
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｅｍｉｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｓｈｉｐ ｍａｉｎ ｅｎｇｉｎｅ ｐｏｗｅｒ

１． ３． １　 考虑静水阻力与风力阻力的机理建模
采用船模拖曳试验数据，预估实船的静水阻力

Ｒｓｔｉｌｌ；风力增阻则是基于上述数据，采用风阻力系数
和船舶设计参数，计算实船遭遇的风阻Ｒｗｉｎｄ。在计
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算获取实船静水阻力和风力增阻后，基于船舶推进
模块，计算静水阻力和风力增阻下的螺旋桨要求推
力和螺旋桨进速。

Ｔｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ ＝
Ｒｗｉｎｄ ＋ Ｒｓｔｉｌｌ
１ － ｔｍ

（１７）
ｖＡ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ ＝ （１ － ωｓ）ｖｓ （１８）

式（１７）和式（１８）中：Ｔｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ为仅考虑静水阻力和
风力增阻下要求螺旋桨发出的推力；ｔｍ为实船推力
减额系数；ｖＡ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ为仅考虑静水阻力和风力增阻
下螺旋桨进速；ｖｓ为实船对水航速；ωｓ实船伴流
分数。

仅考虑静水阻力和风力增阻下螺旋桨转速和主
机输出功率计算为

Ｎｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ ＝
ｖＡ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ
ＪＤＳ

（１９）

ＰＭｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ ＝
Ｒｗｉｎｄ ＋ Ｒ( )

ｓｔｉｌｌ ｖｓ
η０ηＲＭηｓ（１ － ｔｍ）／（１ － ωｓ）（２０）

式（１９）和式（２０）中：Ｎｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ为仅考虑静水阻力和
风力增阻下螺旋桨转速；ＰＭｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ为仅考虑静水阻
力和风力增阻下主机发出功率；η０螺旋桨敞水效率；
ηＲＭ为相对旋转效率。
１． ３． ２　 考虑波浪阻力的非机理建模

将实际航行数据集的主机轴转速和主机输出功
率与仅考虑静水阻力和风力增阻下主机轴转速和主
机功率相减，获取船舶实际航行中由于波浪增阻导
致的主机转速变化Ｎｓ＿ｗａｖｅ和功率变化ＰＭｓ＿ｗａｖｅ。

Ｎｓ＿ｗａｖｅ ＝ Ｎｓ － Ｎｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ （２１）
ＰＭｓ＿ｗａｖｅ ＝ ＰＭｓ － ＰＭｓ＿ｓｔｉｌｌ＆ｗｉｎｄ （２２）

式（２１）和式（２２）中：Ｎｓ和ＰＭｓ分别为船舶航行时传
感器采集的主机轴转速和功率。

基于计算所得波浪增阻导致的主机转速变化
Ｎｓ＿ｗａｖｅ和功率变化ＰＭｓ＿ｗａｖｅ值构建非机理模型。采用
随机森林算法进行机器学习训练，训练数据输入参
数包括：艏吃水、艉吃水、对地航速、流速、流向、主波
高、主波周期、主波波向和航向角。训练输出参数包
括波浪增阻导致的主机转速变化和功率变化。
２　 算例分析
２ １　 研究对象

本文研究船舶是一艘超大型油船，总长３３３ ｍ，
型宽６０ ｍ，型深３０ ５ ｍ，可装载２２０万桶原油，续航
里程超过２６ ０００ ｎ ｍｉｌｅ。该船装有若干传感器，可
采集包括主、辅机等的能耗数据和船舶航行姿态实
时数据等。船舶主要参数见表１。

表１　 船舶主要参数
Ｔａｂ． １　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｐ

参数 数值
总长／ ｍ ３３３

型宽／ ｍ ６０

型深／ ｍ ３０ ５

主机额定功率／ ｋＷ ２２ ５００

主机额定转速／（ｒ ／ ｍｉｎ） ６１

设计航速／ ｋｎ １５ ５

２ ２　 数据收集与预处理
营运过程中的数据被信息采集传感器采集并汇

总。实时数据采样间隔为１ ｓ，并被计算转化为
１０ ｍｉｎ间隔。采集的营运数据被船端数据库定时
打包并发送到岸端数据库。由于案例船舶仅安装必
备船载传感器系统，包括轴功率测量仪、差分全球定
位系统（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｇｌｏｂａｌ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＤＧＰＳ）系
统和风速仪等。实船采集的气象数据中缺乏必要的
海洋波浪特征参数，故本文采用全球气象数据库提
供的气象预报数据进行插值，获取实时采集数据中
缺乏的波浪特征数据。

在实时数据采集与气象数据插值融合的基础
上，为提高模型的准确性和可靠性需对数据进行预
清洗。数据清洗步骤包括如下：
１）数据中断清洗。因临时断电造成数据连续

丢失，难以修复的应予以消除。
２）对地航速清洗。船舶的设计航速为１５ ５

ｋｎ，且案例船的船模试验缺乏航速低于１０ ｋｎ的数
据。为排除船舶进出港的短暂航行影响，且避免模
型试验低航速缺失导致的欠拟合现象以及便于后续
不同模型构建研究的对比，小于１０ ｋｎ的对地航速
被剔除。
３）主机转速清洗。船舶在正常航行过程中，主

机转速会在一定的合理区间范围。若转速不在该区
间范围，则该条数据被删除。
４）舵角清洗。过大的舵角会显著降低船舶的

航速使采集到的数据出现误差，将平均舵角限制为
－ ３° ～ ３°，超出范围的则删除。
５）水深清洗。浅水会导致航速下降，影响采集

数据的准确性。参考第１２届国际船模拖曳水池会
议（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｏｗｉｎｇ Ｔａｎｋ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＴＴＣ）推荐
的最小水深计算公式，水深大于３ ＢＴ槡ｍ视为不受
浅水效应的影响。
６）吃水与纵倾清洗。由于货物装载、压载水和
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船舶的自身质量等，船舶航行的吃水和纵倾会在一
定的范围内。超出该范围的数据被剔除。
７）船舶定速航行数据筛选。当船舶处于机动

航行和漂航状态时，船舶主机的功耗变化较大。因
此需筛选恒速航行的数据进行后续研究。
８）为确保数据库提供的气象数据和船舶航行

的采集数据是一致的，将实船采集的风和洋流数据
与数据库插值的数据进行对比。误差小于预设允许
值的数据，则被本文认为数据库的气象参数与实船
遭遇是一致的，否则被剔除。
９）能耗特征关系清洗。将主机转速与功率的

关系限定于二次方与四次方之间，将功率与油耗间
的关系限定二次方与四次方之间进行噪点数据清
洗。基于能耗特征关系的数据清洗算法见表２。

表２　 基于能耗特征关系的数据清洗
Ｔａｂ． ２　 Ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ

ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

算法： 基于能耗特征关系的数据清洗
［０１］ 输入数据集Ｓ ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ｝
［０２］ Ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｎ ｄｏ
［０３］ 　 Ｆｏｒ ｊ ＝ １，２，…，ｎ ｄｏ
［０４］ 　 　 Ｚ０ ＝ Ｐｏｗｅｒｉ ／ Ｐｏｗｅｒ ｊ

［０５］ 　 　 Ｚ１ ＝ Ｆｕｅｌｉ ／ Ｆｕｅｌ ｊ

［０６］ 　 　 ｍｉｎｖａｌ ＝ ｍｉｎ（（ＲＰＭｉ ／ ＲＰＭ ｊ）２，（ＲＰＭｉ ／
ＲＰＭｊ）４）

［０７］ 　 　 ｍａｘｖａｌ ＝ ｍａｘ（（ＲＰＭｉ ／ ＲＰＭ ｊ）２，（ＲＰＭｉ ／
ＲＰＭ ｊ）４）

［０８］ 　 　 Ｉｆ Ｚ０ ＜ ｍｉｎｖａｌ ｏｒ Ｚ０ ＞ ｍａｘｖａｌ

［０９］ 　 　 　 ｓｃｏｒｅｒｉ ＝ ｓｃｏｒｅｉ ＋ １

［１０］ 　 　 　 ｓｃｏｒｅｒ ｊ ＝ ｓｃｏｒｅ ｊ ＋ １

［１１］ 　 　 Ｉｆ Ｚ１ ＜ ｍｉｎｖａｌ ｏｒ Ｚ１ ＞ ｍａｘｖａｌ

［１２］ 　 　 　 ｓｃｏｒｅｒｐｉ ＝ ｓｃｏｒｅｐｉ ＋ １

［１３］ 　 　 　 ｓｃｏｒｅｒｐｊ ＝ ｓｃｏｒｅｐｊ ＋ １

［１４］ 　 Ｅｎｄ

［１５］ Ｅｎｄ

［１６］ ｓｃｏｒｅｒ ＝ ｓｃｏｒｅｒｉ，＋ ｓｃｏｒｅｒ ｊ
［１７］ ｓｃｏｒｅｒｐ ＝ ｓｃｏｒｅｒｐｉ，＋ ｓｃｏｒｅｒｐｊ

［１８］ 对ｓｃｏｒｅｒ和ｓｃｏｒｅｐ分别按照从大到小排序，将前
２０％剔除

［１９］ 输出清洗后的数据

　 　 由于船舶在不同装载情况下船舶主机的功耗是

大不相同的，先要根据船舶艏艉吃水情况，对船舶不
同装载状态进行识别，将装载状态分为空载、压载和
满载。目标船舶平均吃水数据分布情况见图４，由
图４可知：船舶的吃水主要集中于８ ～ １０ ｍ、１３ ～ １８
ｍ、１８ ～ ２２ ｍ，分别对应船舶空载、压载和满载。

图４　 目标船舶平均吃水数据分布
Ｆｉｇ． ４　 Ｍｅａｎ ｄｒａｆｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｖｅｓｓｅｌ

　 　 分别对不同装载状态的收集数据进行清洗，船
舶在压载、空载和满载情况下的数据清洗结果见图
５。图５中符号数据点为异常的数据点，△符号数
据点为正常数据点。从图可知，被识别为异常值的
数据皆为极端值，表明该方法能有效识别异常的离
群数据点。
２ ３　 模型构建

在数据预处理的基础上，将清洗后的数据集随
机打乱按７∶ ３的比例划分为训练集与测试集，并对
比３种模型方法在测试集上的表现。基于二因次法
采用船模试验计算所得部分实船静水阻力数据见图
６；本文研究目标船舶的风阻力系数见图７；目标船
舶的螺旋桨敞水性征曲线试验数据见图８。基于该
船舶性能参数数据，本文分别进行机理模型ＳＮＮＭ
和半机理模型ＲＦ的机理模块构建。
　 　 此外，由于非机理和半机理模型的构建涉及数
据驱动的机器学习算法，本文先采用零均值标准化
方法将数据进行归一化处理为

ｘｉ ＝
ｘｉ － μ
Ｓｄ

（２３）
式（２３）中：Ｓｄ为特征ｘ的标准差；μ为特征ｘ的均
值；ｘｉ 为特征值ｘｉ标准化后的值。

为最大限度地提高机器学习模型的性能，在建
立随机森林机器学习模型时，需在建模和分析过程
中根据训练数据集调整相应的模型超参数值。为
此，基于训练集数据，采用ＫＦｏｌｄ交叉验证和随机
搜索的方法进行模型的超参数调优，折数取１０，模
型超参数范围和最佳值见表３。
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（ａ）满载工况油耗清洗
　 　

（ｂ）满载工况轴功率清洗

（ｃ）空载工况油耗清洗
　 　

（ｄ）空载工况轴功率清洗

（ｅ）压载工况油耗清洗
　 　

（ｆ）压载工况轴功率清洗
图５　 不同载况下的数据清洗结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

２ ４　 结果分析
为评估不同模型的预测能力，进一步对比不同

模型的预估性能。本文采用平均绝对误差（Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＭＡＥ），均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅ Ｅｒ
ｒｏｒ，ＥＭＳＥ），均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＥＲＭＳＥ），决定系数Ｒ２（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）和
平均绝对误差百分比ＥＭＡＰＥ等５个误差度量指标来
衡量模型预测值与实际值之间的关系。

ＥＭＡＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ （２４）

ＥＭＳＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙｉ）２ （２５）

ＥＲＭＳＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）槡 ２ （２６）

ＥＭＡＰＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｔ － ｙｉ
ｙｉ

（２７）

Ｒ２ ＝ １ －

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）２


ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 珋ｙ）２

（２８）

式（２４）～式（２８）中：ｙｉ为真实值，^ｙｉ是模型预测值；珋ｙ
为真实值平均值；ｎ为样本数量。
３种模型机理ＳＮＮＭ、非机理ＲＦ和半机理ＲＦ在

测试集上对轴转速和主机功率的预测效果见图９ ～
图１１；３种模型在预测轴转速和主机功率的误差度
量表现见表４和表５。由图９ ～图１１可知：机理模
型ＳＮＮＭ对主机转速的预测效果是较差的，数据较
为发散，无法形成明显的线性关系；半机理模型
ＲＦ和非机理模型ＲＦ的效果是较佳的，主机转速实
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（ａ）Ｔｒｉｍ为０和２的静水阻力 　 　 （ｂ）Ｔｒｉｍ为３和４的静水阻力

（ｃ）Ｔｒｉｍ为６的静水阻力 　 　 （ｄ）Ｔｒｉｍ为－ ３的静水阻力
图６　 实船静水阻力数据

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｉｌｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｓｈｉｐ

图７　 目标船舶风阻力系数
Ｆｉｇ． ７　 Ｗｉｎｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｈｉｐ

图８　 目标船舶的螺旋桨敞水性征曲线
Ｆｉｇ． ８　 Ｏｐｅｎｗａｔｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ

ｖｅｓｓｅｌ′ｓ ｐｒｏｐｅｌｌｅｒ

际值与预测值形成更为明显的线性关系。对轴功率
的预测效果表现和转速预测效果大致一致，其中，非
机理模型ＲＦ表现最佳，从表４和表５可进一步得
到验证结果。机理模型ＳＮＮＭ对主机转速的Ｒ２系

表３　 模型超参数范围和最佳值
Ｔａｂ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅｓ

超参数 搜索范围 非机理ＲＦ
最佳值

半机理ＲＦ
最佳值

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ［２０，５００］ ２８６ ２０３

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ［２，１０］ ５ ２

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ ［１，１０］ ２ １

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ａｕｔｏ，ｓｑｒｔ］ ｓｑｒｔ ｓｑｒｔ

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ［５，５０］＆ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ ７０

ｂｏｏｔｓｔｒａｐ Ｔｒｕｅ ＆ Ｆａｌｓｅ Ｆａｌｓｅ Ｆａｌｓｅ

数只有０ ６１８，ＥＭＡＰＥ为５ ２５％，尽管在工程上一定
条件下是满足要求的，但其Ｒ２系数的表现并非令人
满意。因为经验半经验公式在复杂海况的环境下，
波浪的非线性特性和不规则性未被充分考虑，

２７１ 　 　 中　 国　 航　 海 第４９卷第１期



ＳＮＮＭ在面对部分新型的复杂船体型线时，无法充
分捕捉到波浪阻力的动力学特性，导致其超出
ＳＮＮＭ的适用范围。机理模型ＳＮＮＭ对轴功率预测
Ｒ２系数为０ ７３４，算是较为良好的预估模型，然而其
ＥＭＡＰＥ值却超过１０％，达到１２ ４９％。在最佳的超参
数训练下，非机理模型ＲＦ和半机理模型ＲＦ对主机
转速的预测精度十分优异，其ＥＭＡＥ值均接近或者小

于０ ５，Ｒ２ 系数也是均大于０ ９７，甚至非机理模型
ＲＦ对于测试集主机转速的预测，Ｒ２值已接近０ ９９，
ＥＭＡＰＥ也小于０ ５３％，这是一个非常难得的模型结
果，且可注意到其结果预测分布与实际主机转速的
分布较为接近。

此外，非机理模型ＲＦ和半机理模型ＲＦ对轴功
率的预测效果略逊色于对主机转速的预测效果，且

（ａ）轴转速预测 　 　 （ｂ）轴功率预测
图９　 优化参数下机理ＳＮＮＭ模型对轴转速和功率的预测效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ＳＮＮＭ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｓｈａｆｔ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

（ａ）轴转速预测 　 　 （ｂ）轴功率预测
图１０　 优化参数下非机理ＲＦ模型对轴转速和功率的预测效果

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｎｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ＲＦｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｓｈａｆｔ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

（ａ）轴转速预测 　 　 （ｂ）轴功率预测
图１１　 优化参数下半机理ＲＦ模型对轴转速和功率的预测效果

Ｆｉｇ． １１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｅｍｉｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ＲＦｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｓｈａｆｔ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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２种模型的预估效果均是较好，但非机理模型ＲＦ的
表现仍是优于半机理模型ＲＦ，尽管二者之间的差距
微乎其微，可从表４和表５得到验证。非机理模型

的输入特征参数多于半机理模型或许是其机器学习
算法在半机理模型中表现较差的主要原因之一。

表４　 优化超参数下不同模型对主机轴转速的预测结果
Ｔａｂ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｈａｆｔ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｄ ｕｎｄｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 ＥＭＡＥ ＥＭＳＥ ＥＲＭＳＥ Ｒ２ ＥＭＡＰＥ

机理ＳＮＮＭ ２． ４３０ ９． １１０ ３． ０２０ ０． ６１８ ５． ２５０

非机理ＲＦ ０． ２４１ ０． ２６５ ０． ５１５ ０． ９８９ ０． ５３０

半机理ＲＦ ０． ３６９ ０． ３９９ ０． ６３２ ０． ９８３ ０． ８００

表５　 优化超参数下不同模型对主机轴功率的预测结果
Ｔａｂ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｈａｆｔ ｐｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 ＥＭＡＥ ＥＭＳＥ ＥＲＭＳＥ Ｒ２ ＥＭＡＰＥ

机理ＳＮＮＭ １． １５ × １０３ ２． １９ × １０６ １． ４８ × １０３ ０． ７３４ １２． ４９

非机理ＲＦ １． ６３ × １０２ １． ２１ × １０５ ３． ４７ × １０２ ０． ９８５ １． ８７

半机理ＲＦ ２． １９ × １０２ １． ６１ × １０５ ４． ０１ × １０２ ０． ９８０ ２． ４１

３　 结束语
本文以一艘ＶＬＣＣ为研究对象，利用采集的历

史航行数据，在对其进行数据融合清洗后，构建训练
集与测试集。并分别从机理模型ＳＮＮＭ、非机理模
型ＲＦ、半机理模型ＲＦ构建等３种方法出发，研究对
比３种船舶主机功耗预估模型的性能。仿真结果表
明，机理模型ＳＮＮＭ在工程一定条件下是满足应用
要求的，但其Ｒ２系数的表现并不佳；在交叉验证和
超参数调优后，非机理模型ＲＦ和半机理模型ＲＦ对
主机轴转速和功率的预测精度十分优异，其Ｒ２系数
均大于０ ９８；非机理模型ＲＦ的表现仍然优于半机
理模型ＲＦ，但二者之间的差距微乎其微。

机理模型ＳＮＮＭ的内在逻辑关系和模型知识
图谱的可视化程度较高，易于行业人士的理解与应
用，但其预测精度是有限的。由于机理模型ＳＮＮＭ
并不依赖于数据驱动，该模型适用于新造船舶的能
效管理和优化应用。非机理模型ＲＦ预测精度的表
现较佳，但内部结构为黑箱模型，其运行机制缺乏物
理模型解释。且该模型对历史营运数据的要求较
高，适用于历史营运数据量较多且数据质量较高的
船舶。半机理模型ＲＦ则是二者耦合的产物，既有
较为明显的物理模型知识结构，同时具备较好的数
据拟合性能，尽管其在测试集的预估表现仍逊色于
非机理模型ＲＦ，但二者的差距较小，适用于拥有少
量历史营运数据的船舶进行模型构建。

尽管随机森林算法在２种模型的预估准确性较

高，但其算法本身的物理解释性上仍存在不足。尤
其是非机理模型ＲＦ，这严格限制该类模型在船舶能
效优化领域的广泛应用。半机理模型ＲＦ在一定程
度上能解决模型物理解释性较弱的问题，但模型的
预估性能并未超越非机理模型ＲＦ。后续的研究中
将优化半机理模型ＲＦ的结构以及超参数或引入新
的特征变量以提高模型性能，并引入ＬＩＭＥ和ＳＨＡＰ
等可解释性更强的机器学习算法以提高模型的可
信度。

此外，受限于时间与精力，本文基于构建的机理
模型ＳＮＮＭ、非机理模型ＲＦ和半机理模型ＲＦ，仅对
一艘ＶＬＣＣ船舶进行案例研究验证。后续研究将拓
展船型的范围，以评估和验证模型方法的泛化能力，
进而将构建模型应用于航线优化、纵倾优化以及航
速优化等领域。
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［２１］　 李潇河． 基于数据融合与机器学习的远洋船舶航速
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　 　 　 Ｌｉ Ｘ Ｈ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｐｅｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｃｅａｎｇｏｉｎｇ
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ＩＳＯ １５０１６：２０１５［Ｓ ／ ＯＬ］． ［２０２２０３３１］． ｈｔｔｐｓ：／ ／
ｗｗｗ． ｒｅｎｒｅｎｄｏｃ． ｃｏｍ ／ ｐａｐｅｒ ／ ３３６４６８０００． ｈｔｍｌ．

［２９］　 ＢＲＥＩＭＡＮ Ｌ． Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ ［Ｊ］． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
２００１，４５：５３２．

［３０］　 管俊宇，许劲松，郁程． 基于数据融合的船舶油耗模
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