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基于航行观测数据的船舶油耗智能
预测方法比较研究
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摘　 要：船舶燃油消耗预测在船舶航行决策和能效智能评估中起着至关重要的作用，对未来的海上自主水面船舶
（ＭＡＳＳ）而言更是如此。研究基于某全球航线２８ ０００ＤＷＴ散货船上的船舶实测数据采集系统，采集、分析了该船
２０１０年至２０１６年在不同海域、不同装载状态、不同气象海况影响下的船舶航速、航向、船舶摇荡、主机转速、气象海
况等船舶航行相关数据。然后，以实时波高、波向、航速、风速、纵摇角度、主机功率和主机转速为输入，构建了基于
ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法的船舶油耗预测模型。最后，将模型预测结果与支持向量回归模型（ＳＶＲ），长短期记忆网络
（ＬＳＴＭ），门控循环单元（ＧＲＵ），人工神经网络（ＡＮＮ），极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）等机器学习模型进行比较，其中
ＬｉｇｈｔＧＢＭ预测模型均方根误差（ＲＭＳＥ）降低７ ２６％，平均绝对误差（ＭＡＥ）至少降低２ ６２％，决定系数Ｒ２ 提高
０ ２３％，模型运行时间缩短７３ ７６％。此外，根据船舶实际装载状况，将以上航行数据分为４组，进一步验证了所构
建ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型在船舶油耗预测中的泛化应用能力。结果表明，文章所提出的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型可用于预测船舶燃
料消耗，同时兼顾准确性和运行效率，这有助于为同类型船舶选择最优船舶油耗预测方法提供参考。
关键词：船舶油耗预测；机器学习；航行观测数据；ＬｉｇｈｔＧＢＭ
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　 　 海上运输承担了８０％以上的国际贸易量，是最
重要的国际货物运输方式，但同时随着全球海上航
运活动的增加，所产生的污染气体和温室气体也在
不断增加［１］。在国际海事组织（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｍａｒｉ
ｔｉｍｅ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ＩＭＯ）２０５０战略和船舶排放控制法
规出台等影响下，船舶油耗的排放控制和优化就显
得至关重要。除了环境问题之外，运营成本也是航
运业需要考虑的一个重要因素，燃油消耗通常占船
舶总运营成本的５０％或更多，对大型船舶来说，这
一比例甚至高达７５％左右［２３］。船舶油耗基于实时
准确的船舶燃油消耗预测，可以优化和调整航速、航
线等长短期运营规划，从而有效降低船舶油耗。因
此，在保护全球环境和降低运营成本的双重视角下，
基于准确的船舶航行油耗预测进而降低船舶航行油
耗至关重要［４］。

对于油耗预测，现有文献中尝试了多种方法和
模型。当前，船舶油耗预测主要从以下两种方法进
行研究：基于物理模型的船舶油耗预测方法和基于
人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）与大数据的船
舶油耗预测方法。其中，基于物理模型的预测方法
通过船舶螺旋桨发动机性能和船舶阻力模型来预测
船舶油耗，但该方法工作量较大，计算速度慢，在外
界环境变化或极端环境条件下，对船舶油耗预测准
确率低。基于ＡＩ与大数据的船舶油耗预测方法是
通过对船舶油耗相关的航行数据、船舶运动数据、主
机数据、气象海况等船舶大数据进行挖掘学习来预
测不同船舶的油耗，该方法所建立的预测模型工作
成本低，运行效率高，预测准确率高，泛化能力强，相
比于基于物理模型的船舶油耗预测模型有很大优
势。现在，许多学者利用ＡＩ和大数据不同的数据
源，如航次报告、船舶自动识别系统（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）数据以及水文气象和其他传
感器数据来预测不同船舶的船舶油耗［５］。ＭＯＲＥＩ

ＲＡ等［６］通过人工神经网络预测各种海况下的船舶
航速和油耗。ＷＡＮＧ等［７］开发了一种基于ＬＡＳＳＯ
的不同海况和天气条件下的船舶燃油消耗预测模
型。ＹＵＡＮ等［８］提出了一种双隐层反向传播神经网
络（Ｄｏｕｂｌｅｌａｙｅｒｓ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＰＮＮ）来预测不同运行环境下的长江内河船舶燃
油消耗，其中考虑了航行状态和环境因素，包括航
速、风速、风向、流速、水位和发动机转速。ＺＨＯＵ
等［９］提出了一种用于复杂海洋环境下船舶燃油消
耗预测的自适应超参数调节模型。韩沛秀等［１０］基
于ＣａｔＢｏｏｓｔ联合个性化联邦学习方法建立了船舶航
行油耗预测模型，并结合实际船舶航行案例进行试
验，相比其他模型，所提出的预测模型预测精度更
高。吴桦等［１１］以一艘远洋船舶作为研究对象，对实
际检测数据和气象数据进行分析和预处理，结合
ＤＮＮ算法和粒子群算法构建了船舶平均每海里的
油耗预测模型。

周治国等［１２］基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ建立了船舶主机监
测数据预测模型。ＹＡＮＧ等［１３］基于ＸＧｂｏｏｓｔ和
ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法建立船舶识别模型。朱晓晨等［１４］基
于长江内河游轮实际运营数据，采用ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法
建立了船舶航速预测模型。ＬｉｇｈｔＧＢＭ已经应用于
海事领域，但还未应用于船舶油耗预测。现有研究
结果表明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ具有预测精度高、泛化能力强、
计算速度快、占用内存小等优点［１５］。由此可见，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ适合用来预测船舶油耗。
１　 建模理论与方法
１ １　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ由梯度增强决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）发展而来，是使用决策树学习
器拟合梯度的监督学习算法。此外，还集成了“弱”
基础学习器（树模型）的预测，通过一系列训练过程
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实现“强”树模型［１６］。ＧＢＤＴ有两个组成部分：梯度
增强和决策树。梯度增强的基本公式如式（１）
所示。

Ｆ（Ｘ）＝ 
Ｍ

ｍ ＝ ０
ｆｍ（Ｘ） （１）

　 　 在模型中，ｆ（ｘ ）为基学习器，ｍ为迭代次数，Ｍ
为迭代总次数，Ｆ（Ｘ ）为第Ｍ次迭代更新后的强学
习器，决策树用于ＧＢＤＴ。梯度增强是基于模型将
当前标签调整为原标签与预测值之间的当前迭代残
差作为拟合目标的增强算法［１７］。该模型将损失函
数设计为均方差损失Ｌ，ｙｉ为实际值，如式（２）所示。

Ｌ ＝ （ｙｉ － Ｆｍ－１（ｘｉ））２ （２）
　 　 具体过程是，以分类与回归树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）作为基学习器，在每一
轮迭代中，在前一个学习器基础上训练一个新的决
策树，用来降低前一个学习器与目标值之间的残差，
第ｍ次迭代更新后的强学习器见式（３）。

Ｆｍ（Ｘ）＝ Ｆｍ－１（Ｘ）＋ ｆｍ（Ｘ） （３）
式中，ｆｍ（Ｘ ）为新训练的弱学习器。

以梯度下降的方法，使用损失函数的负梯度作
为近似残差珓ｙｉ，Ｆｍ － １（ｘｉ）表示对其求导，见式（４）。

珓ｙｉ ＝ － Ｆｍ－１（ｘｉ）Ｌ（Ｆｍ－１（ｘｉ），ｙｉ） （４）
　 　 采用平方差拟合后的ｆｍ（Ｘ ），ｎ为运算总次
数，ａｒｇｍｉｎ表示使目标函数ｆ（ｘ）取最小值时的变量
值，见式（５）。

ｆｍ（Ｘ）＝ ａｒｇ ｍｉｎｆ（Ｘ）
ｎ

ｉ ＝ １
（ｆ（ｘｉ）－ 珓ｙｉ）２ （５）

　 　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ使用基于直方图的算法，将连续特征
值存入离散值“ｂｉｎ”，以加快训练过程并减少内存使
用。其在训练前将特征值转换为“ｂｉｎ”，并使用
“ｂｉｎ”对直方图进行索引，而不进行排序。分箱特性
减少了内存需求，与使用精确分割的算法相比，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ的内存效率更高。基于直方图的方法可
以很容易地并行化，实现在多核系统上更快地训练
时间［１８］。

大多数增强决策树学习算法都是使用按层（深度）
生长策略，但是ＬｉｇｈｔＧＢＭ在生长决策树时使用按叶子
（最佳优先）生长策略。在每次分裂时，选择能够带来
最大增益的叶子进行分裂。在同等分裂次数的情况
下，显然按叶子生长能够把损失函数降低更多。
１ ２　 建模步骤

ＬｉｇｈｔＧＢＭ的船舶油耗预测模型建模步骤如下。
步骤一：数据采集
采集船舶多源能耗数据。需要在船上安装传感

器来收集船舶航行状态数据和环境数据，包括油耗、

航速、风向、风速、波向、波速、波浪周期、主机转速、
主机推力和船舶运动状态等数据。

步骤二：数据预处理
数据清洗。原始数据通常会由于船舶停靠和摇

荡、数据传输延迟等原因而出现一些误差和异常。
删除异常航行状态下所采集的数据，根据实际情况
删除或插值处理正常航行状态下的异常数据［１９］。

数据归一化。由于多源数据源中各种数据的量
纲不同会带来数据维数的问题，因此有必要对数据
进行标准化。这在一定程度上可以削弱数据的波动
性，降低模型训练的难度。如式（６）所示。

ｚ ＝ ｘ － 珋ｘ
σ

（６）
式中：ｚ为原始油耗数据归一化后的数据值，ｘ为原
始油耗数据值，珋ｘ为原始油耗数据的平均值，σ为原
始油耗数据的标准差。

步骤三：划分数据集
为了获得更合理的预测结果，标准化数据按照

合适的比例分为训练数据集和测试数据集。训练数
据集用于训练模型，测试数据集则被输入到油耗预
测训练模型中。

步骤四：数据建模
不同的数据特征变量对船舶油耗的影响大小不

同。因此，进行相关性分析，以识别数据集中的重要
特征变量并删除不必要的数据特征。

根据相关性分析的结果，选择输入变量特征，并
利用训练集数据训练ＬｉｇｈｔＧＢＭ船舶油耗预测模型。
其超参数设置通过寻优算法确定。以决定系数Ｒ２
最大为优化目标，以超参数组合ｎ ＿ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ和
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ为优化变量［２０］。
２　 基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ的船舶油耗预测模
型验证

２ １　 数据采集
本文选择一艘２８ ０００ＤＷＴ远洋散货船作为试

验对象，船舶主要参数见表１。试验船安装了船舶
多源数据监测系统，如图１所示。该系统包括船舶
惯性测量单元（ＮＡＶ４４０）、船舶航行数据记录仪
（Ｖｏｙａｇｅ Ｄａｔａ Ｒｅｃｏｒｄｅｒ，ＶＤＲ）、船舶发动机数据参数
记录器、气象计和波浪分析仪雷达，可实时采集船舶
航速、航向、船位、主机转速、主机功率、风向、风速、
波高、波浪周期、波向、船舶运动数据以及船舶油耗
情况等数据。数据采集时间间隔为１０分钟。选取
船舶２０１０年至２０１６年８个全球航次的多源数据集
来进行研究［２１］。原始数据量为１２ ７９８条。多源能
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表１　 船舶主要参数
Ｔａｂ． １　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｈｉｐ

参数 数值
总长／ ｍ １６０． ４

型宽／ ｍ ２７． ２

吃水／ ｍ ９． ５

排水量／ ｔ ２８ ２８０

设计航速／ ｋｎ １４． ０

主机型号 ＨＩＴＡＣＨＩ ＭＡＮ Ｂ＆Ｗ６Ｓ５０ＭＥＢ９ ３

图１　 多源数据监测系统
Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

耗数据采集流程，如图２所示。

图２　 多源能耗数据采集流程
Ｆｉｇ． ２　 Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｗｏｒｋｆｌｏｗ

２ ２　 数据预处理
对采集的原始多源数据进行数据清洗。首先，

删除明显错误数据，如航速为０ ｋｎ ／ ｈ、风波向数据超
过３６０°或其他明显错误数据。然后，对缺失数据和
错误数据等异常值进行数据清洗，删除连续５０ ｍｉｎ
及以上的缺失值，插值替换处理持续时间小于５０
ｍｉｎ的缺失值［２２］。经过数据预处理后，最终选取
１０ ２２６条数据用于船舶油耗预测，数据清洗后的部
分多源数据见表２。最后按照式（６）对数据进行归
一化。

表２　 数据处理后的多源数据
Ｔａｂ． ２　 Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

航速／
ｋｎ

主机功率／
ｋＷ

风向／
（°）

风速／
（ｍ ／ ｓ）

主机转速／
（ｒ ／ ｍｉｎ）

纵摇角度／
（°）

横摇角度／
（°）

波高／
ｍ

波浪周期／
ｓ

波向／
（°）

油耗／
（Ｌ ／ ｈ）

１５． ２ ４ ２８０ １９４ ２７． ６ １０８ １． ４５ ５． ００ ２． ５６ ８． ７ ２０９ ８５２

１５． ４ ４ ２７０ １９８ ２８． １ １０８ １． ４１ ４． １５ ２． ５３ ８． ７ ２０９ ８５２

１５． ２ ４ ２７０ ２００ ２８． ４ １０８ １． ３８ ５． １２ ２． ５ ８． ７ ２０８ ８４６

１５． ２ ４ ２９０ ２０１ ２８． ８ １０８ １． ７１ ４． ５５ ２． ４８ ８． ７ ２０８ ８５２

１４． ９ ４ ３５０ ２０１ ２９． ９ １０８ １． ３８ ４． ５３ ２． ４５ ８． ７ ２０８ ８５２

１４． ２ ４ ３４０ ２０１ ２７． ８ １０８ １． ５５ ４． ２０ ２． ４３ ８． ７ ２０８ ８５８

… … … … … … … … … … …

２ ３　 数据集划分
将预处理后的多源能耗数据集按照７∶ ３的比例

划分，７０％为油耗预测训练集，另外３０％为油耗预
测测试集。训练集和测试集的多源监测数据特征见
表３。所划分的船舶油耗预测训练集和测试集，两
个集合中相同采集参数的平均值接近，关联性较强，
因此划分数据集可用来进行预测。
２ ４　 数据建模

本文试验采用Ｐｙｔｈｏｎ中的Ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ库和Ｐｙ

Ｃｈａｒｍ软件对多源能耗数据集进行训练和测试。所
建立的ＬｉｇｈｔＧＢＭ油耗预测模型考虑了船舶航行时
的气象海况，包括风速、风向、波高、波浪周期和波
向，还考虑了影响船舶航行时的船舶动力因素，包括
主机转速、主机功率和船舶油耗，另外也考虑了船舶
运动因素的影响。本文中的船舶油耗不仅与船速、
航向、发动机转速等因素有关，还受风速、风向、浪
高、波浪周期和波浪方向等环境因素的影响。本文
使用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数ｒ用于分析多源数据之间的
相关性，如式（７）所示。
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表３　 训练集和测试机数据特征
Ｔａｂ． ３　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ

属性 训练集 测试集
平均风速／（ｍ ／ ｓ） １６． ３ １６． ６

平均风向／ ° １７６． ３３ １７５． ６８

平均主机转速／（ｒ ／ ｍｉｎ） １０６． ４８ １０８． ２５

平均航速／ ｋｎ ９． ５８ ９． ７４

平均船舶油耗／（Ｌ ／ ｈ） ６９９． ３６ ７０４． ５２

平均波高／ ｍ ３． １９ ３． １４

平均波浪周期／ ｓ ８． ３６ ８． ４６

平均波向／ ° ２２１ ３３ ２１９ ７８

平均纵摇角度／ ° ２ ９８ ３ ０６

平均横摇角度／ ° ８ ４５ ８ ６９

ｒ ＝

ｎ

ｉ－１
（Ｘｉ － Ｘ）（Ｆｉ － Ｆ）


ｎ

ｉ－１
（Ｘｉ － Ｘ）槡 ２ 

ｎ

ｉ－１
（Ｆｉ － Ｆ）槡 ２

（７）

其中，Ｘｉ代表不同的数据，Ｆｉ代表船舶油耗数据，Ｘ
和Ｆ分别代表各自的平均值，ｎ代表数据变量的
个数。

通过计算得到其Ｐｅａｒｓｏｎ相关性系数，如图３
所示。

图３　 特征参数相关性系数
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

　 　 根据相关性分析结果，筛选特征参数，同时结合
船舶航行实际情况，最终选择了航速、主机功率、主
机转速、风速、波高、纵摇角度等数据作为模型输入
参数，船舶油耗作为模型输出参数。

利用Ｂａｙｅｓｉａｎ优化算法进行ＬｉｇｈｔＧＢＭ油耗预
测模型的超参数寻优过程，需要优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型
的学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）和决策树数量（ｎ＿ｅｓｔｉｍａ
ｔｏｒｓ），其优化搜索范围见表４。寻优结果表明，当
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ０ ２，ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝ ７８时，Ｒ２最大。

表４　 模型超参数寻优设置
Ｔａｂ． ４　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ超参数 搜索空间
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ学习率 （０ １，１）
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ决策树数量 （０，１００）

３　 模型预测结果分析
３ １　 模型预测误差分析

基于预处理后的多源能耗数据集，本文构建支
持向量回归模型（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、
长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）、
人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、门
控循环单元（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）、ＸＧｂｏｏｓｔ和
ＬｉｇｈｔＧＢＭ等６个船舶油耗预测模型来进行船舶油
耗预测，油耗预测结果散点图，如图４所示。通过各
模型预测结果散点图，可以看出对比其他５个模型，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型预测结果最好，所预测数据点更为均
匀地分布在拟合的直线两侧。
　 　 ６个预测模型评价指标结果，如图５ ～ ７所示。
ＬｉｇｈｔＧＢＭ油耗预测模型实现了６个模型中最小的
平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和均方
根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），同时Ｒ２
也实现了最大，达到０ ９７５ ３，表现出了最好的预测
效果。由图８可见，落在相对误差区间［－ ０ ０４，
０ ０４］的油耗预测结果与真实值的数据占总数的
９９％。ＬｉｇｈｔＧＢＭ油耗预测模型的ＲＭＳＥ为１１ ９２，
相比其他预测模型减小了７ ２６％，ＭＡＥ值为９ ２８，
减小了２ ６２％，Ｒ２为０ ９７５ ３，提高了０ ２３％。以上
６个油耗预测模型，ＬｉｇｈｔＧＢＭ预测效果最佳，其次
是ＸＧｂｏｏｓｔ，ＳＶＲ预测效果最差。
３ ２　 模型运行效率分析

比较不同油耗预测模型运行过程中的运行时
间，见表５。通过比较，ＬｉｇｈｔＧＢＭ船舶油耗预测模型
运行过程的时间消耗明显小于ＳＶＲ、ＬＳＴＭ、ＡＮＮ、
ＧＲＵ和ＸＧｂｏｏｓｔ。ＬｉｇｈｔＧＢＭ运行时间为０ ５８５ ｓ，较
ＸＧｂｏｏｓｔ模型运行时间２ ２３ ｓ缩短了７３ ７６％，提升
了船舶油耗预测模型的运算效率，显示出ＬｉｇｈｔＧＢＭ
模型在船舶油耗预测应用的优势。
３ ３　 模型泛化评估分析

为了推广该方法的适用性，本文使用该船舶在
不同时段的多源监测数据对训练后的模型进行了测
试。新数据包括不同船舶装载状态的４组全球航行
数据，采集频率为每１ ｍｉｎ １条。航次具体信息见
表６和图９。本文采用评价指标Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ来
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（ａ）ＳＶＲ模型 　 　 （ｂ）ＬＳＴＭ模型

（ｃ）ＡＮＮ模型 　 　 （ｄ）ＧＲＵ模型

（ｅ）ＸＧｂｏｏｓｔ模型 　 　 （ｆ）ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型
图４　 各模型预测结果散点图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

图５　 模型ＲＭＳＥ误差值
Ｆｉｇ． ５　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

评价模型预测效果，以此来证明所提出的ＬｉｇｈｔＧＢＭ
油耗预测模型的泛化适用性。

图６　 模型ＭＡＥ误差值
Ｆｉｇ． ６　 ＭＡＥ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ油耗预测模型对４组船舶数据的预
测结果如图１０ ～ １３所示。预测结果表明，各组Ｒ２
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图７　 模型Ｒ２误差值
Ｆｉｇ． ７　 Ｒ２ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

图８　 相对误差频率分布直方图
Ｆｉｇ． ８　 Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ

表５　 各模型运行时间
Ｔａｂ． ５　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ 单位：ｓ
模型 模型预测时间
ＳＶＲ １１． ５４０

ＬＳＴＭ ４８ ２３２

ＡＮＮ １２７ ９５７

ＧＲＵ ３２ ５４９

ＸＧｂｏｏｓｔ ２ ２３０

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０ ５８５

的预测值范围为０ ８３ ～ ０ ９８。第２组的ＭＡＥ最
小，为２ ２５ Ｌ ／ ｈ；第２组的ＲＭＳＥ最小，为２ ７６９ Ｌ ／ ｈ。
第３组的ＭＡＥ和ＲＭＳＥ最大。
　 　 试验结果证明了ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型作为船舶油耗
预测有效工具的可行性，并促进实际航行中船舶能
耗管理和航线优化的发展。
４　 结束语

经过对比分析所构建的６种船舶油耗预测模
型，其中ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型油耗预测结果在ＲＭＳＥ、

表６　 ４组数据情况
Ｔａｂ． ６　 Ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｄａｔａ

数据 装载状态 航次 航行时间

１ 压载
Ｃａｓｅ ２
Ｃａｓｅ ３
Ｃａｓｅ ５

２０１１年６月
２０１３年９月
２０１６年３月

２ 相对压载 Ｃａｓｅ ６ ２０１３年３月
３ 满载 Ｃａｓｅ １ ２０１０年９月

４ 半载
Ｃａｓｅ ４
Ｃａｓｅ ７
Ｃａｓｅ ８

２０１３年１１月
２０１３年６月
２０１３年６月

图９　 航行区域情况
Ｆｉｇ． ９　 Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｒｅａ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

图１０　 第１组预测结果散点图
Ｆｉｇ． １０　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｇｒｏｕｐ １

图１１　 第２组预测结果散点图
Ｆｉｇ． １１　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｇｒｏｕｐ ２

ＭＡＥ和Ｒ２ 等评价指标上均优于其他模型，ＲＭＳＥ
相较ＸＧｂｏｏｓｔ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ、ＡＮＮ、ＳＶＲ等模型分别降
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图１２　 第３组预测结果散点图
Ｆｉｇ． １２　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｇｒｏｕｐ ３

图１３　 第４组预测结果散点图
Ｆｉｇ． １３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｇｒｏｕｐ ４

低了７ ２６％、４６ ６７％、４３ ４２％、４６ ６７％和６１ １８％，
ＭＡＥ 分别降低了２ ６２％、３２ ５５％、３７ ０８％、
３９ ３５％和４８ ３３％，Ｒ２分别提高了０ ２３％、６ ６７％、
５ ２１％、６ １２％和１４ ３３％。同时，其运行时间也大
大缩减，相较ＸＧｂｏｏｓｔ、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ、ＡＮＮ、ＳＶＲ等模
型减少了７３ ７６％、９８ ２０％、９８ ７８％、９９ ５４％和
９４ ９３％，计算效率更高，体现出ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型应用
于油耗实时预测的优势。此外，本研究通过应用所
构建的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型对新航次数据进行模型预测
研究，进一步验证了模型较强的泛化能力。相较其
他预测模型，ＬｉｇｈｔＧＢＭ船舶油耗预测模型综合性能
最佳，可在保证高预测精度和较强泛化能力的前提
下，实现对船舶油耗的快速预测。

本文基于一艘２８ ０００ＤＷＴ散货船监测多源数
据来进行船舶油耗预测模型研究，所用数据可能不
够全面，船舶类型较为单一，在以后的研究中需要更
加全面的多源数据和更多船型的航行数据来进行油
耗预测模型研究，以此促进船舶绿色航行和能耗
优化。
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ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２４１２４． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　 吴桦，陈陆，程雯． 基于ＤＮＮ平均每海里油耗预测
［Ｊ］． 计算机与数字工程，２０２３，５１（８）：１７０９１７１３．

　 　 　 ＷＵ Ｈ， ＣＨＥＮ Ｌ， ＣＨＥＮＧ Ｗ． Ａｖｅｒａｇｅ ｆｕｅｌ
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ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｅｒ ｎａｕｔｉｃａｌ ｍｉｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＮＮ
［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，５１（８）：
１７０９１７１３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　 周治国，李怡瑶，屈崇，等． 基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ的船用柴
油机监测数据预测分析［Ｃ］∥第十四届全国信号和
智能信息处理与应用学术会议论文集．北京：《计算
机工程与应用》编辑部，２０２１．

　 　 　 ＺＨＯＵ Ｚ Ｇ，ＬＩ Ｙ Ｙ，ＱＵ Ｃ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｍａｒｉｎｅ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １４ ｔｈ Ｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｅｄｉｔｏｒｉａｌ Ｂｏａｒｄ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　 ＹＡＮＧ Ｘ Ｌ，ＤＩＮＧ Ｊ． Ａ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｉｃｅｂｅｒｇ ａｎｄ ｓｈｉｐ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ：ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ Ｋａｇｇｌｅ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０２０，８：８２３２０８２３２７．

［１４］　 朱晓晨，尹奇志，赵福芹，等． 基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ的船舶
航速预测模型［Ｊ］． 大连海事大学学报，２０２３，４９（
１）：５６６５．

　 　 　 ＺＨＵ Ｘ Ｃ，ＹＩＮ Ｑ Ｚ，ＺＨＡＯ Ｆ Ｑ，ｅｔ ａｌ． Ｓｈｉｐ ｓｐｅｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬｉｇｈｔＧＢＭＪ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｄａｌｉａｎ Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２３，４９（１）：５６６５． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　 ＡＴＡＫ Ｕ，ＡＲＳＬＡＮＯＧＬＵ Ｙ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍａｒｉｎｅ ｐｏｒｔ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ：ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ
ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｅｒｍｉｎａｌ［Ｊ］． Ｓｈｉｐｓ ａｎｄ Ｏｆｆｓｈｏｒｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，
２０２２，１７（１１）：２４８０２４８７．

［１６］　 王芳杰，王福建，王雨晨，等．基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法的
公交行程时间预测［Ｊ］． 交通运输系统工程与信息，
２０１９，１９（２）：１１６１２１．

　 　 　 ＷＡＮＧ Ｆ Ｊ，ＷＡＮＧ Ｆ Ｊ，ＷＡＮＧ Ｙ Ｃ，ｅｔ ａｌ． Ｂｕｓ ｔｒａｖｅｌ
ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，１９（２）：１１６１２１． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
［１７］　 ＺＥＮＧ Ｘ Ｒ，ＡＢＤＵＬＬＡＨ Ｎ，ＬＩＡＮＧ Ｂ Ｘ． Ａ ｗｉｄｅｌｙ

ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｄｅｎｓｉｔｙ［Ｊ］．
Ｈｅｌｉｙｏｎ，２０２３，９（１２）：ｅ２３０７１．

［１８］　 Ｙｉｎ，Ｊ．，Ｄｅｎｇ，Ｚ．，Ｉｎｅｓ，Ａ． Ｖ． Ｍ．，Ｗｕ，Ｊ．，Ｒａｓｕ，
Ｅ．， ｅｔ ａｌ． Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｏｆ ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｄａｉｌｙ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｌｉｍｉｔｅｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｕｓｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｍｏｄｅｌ （ＢｉＬＳＴＭ ） ［Ｊ ］． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｗａｔｅｒ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２０，２４２：１０６３８６．

［１９］　 ＢＹＥＯＮ Ｗ，ＢＲＥＵＥＬ Ｔ Ｍ，ＲＡＵＥ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｓｃｅｎｅ
ｌａｂｅｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ＬＳＴＭ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｃ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５：３５４７３５５５．

［２０］　 王义铭，杜岩，张田，等．基于贝叶斯优化ＬｉｇｈｔＧＢＭ
的热轧中厚板终冷温度预测［Ｊ］．冶金自动化，２０２４，
４８（１）：５４６４．

　 　 　 ＷＡＮＧ Ｙ Ｍ，ＤＵ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｔ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｎａｌ
ｃｏｏｌｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｈｏｔ ｒｏｌｌｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ［Ｊ ］． Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ
Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ２０２４， ４８ （１）： ５４６４． （ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　 ＣＨＥＮ Ｃ，ＳＡＳＡ Ｋ Ｊ，ＪＡＳＮＡ Ｐ Ｏ，ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗａｖｅｓ’ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｓｈｉｐ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｗａｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｈｉｐｂｏａｒｄ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ［Ｊ ］． Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１，
２２９：１０８７５７．

［２２］　 ＷＡＮＧ Ｋ，ＹＡＮ Ｘ Ｐ，ＹＵＡＮ Ｙ Ｐ，ｅｔ ａｌ． Ｄｙｎａｍｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｉｐ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｖａｒｙｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ［Ｊ ］． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｄ：Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８，
６２：６８５６９８．

３４１　 　 陈　 辰，等：基于航行观测数据的船舶油耗智能预测方法比较研究


