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摘要:
 

船舶速度优化是降低船舶能耗与排放的重要技术手段,其中考虑动态变化的航行环境是实

现精确优化的关键。 本文从环境因素影响机理、环境信息感知技术、优化模型与算法三方面系统回

顾和评述了船舶速度优化领域的研究进展:优化模型已从静态规划发展为能应对时变环境的动态

最优控制方法;数据驱动技术被广泛用于环境预测与能耗建模,提升了优化的精度和效率。 尽管近

年来船舶速度优化研究进展显著,但在船舶 环境耦合机理的精细化、优化算法的鲁棒性与效率以

及多目标协同优化等方面仍面临挑战。 加强耦合机理研究,发展融合机器学习与传统方法的智能

优化算法,并将优化对象从单船拓展至船队协同,以推动船舶速度优化技术的持续发展与应用应是

未来发展的重要方向。
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Abstract:
 

Ship
 

speed
 

optimization
 

is
 

a
 

key
 

technical
 

measure
 

for
 

reducing
 

energy
 

consumption
 

and
 

emissions,
 

and
 

considering
 

the
 

dynamic
 

navigation
 

environment
 

is
 

crucial
 

for
 

achieving
 

precise
 

optimization.
 

The
 

research
 

progress
 

in
 

the
 

ship
 

speed
 

optimization
 

field
 

was
 

systematically
 

reviewed
 

from
 

three
 

perspectives:
 

environmental
 

factor
 

impact
 

mechanisms,
 

environmental
 

information
 

perception
 

technologies,
 

and
 

optimization
 

models
 

and
 

algorithms.
 

The
 

models
 

have
 

evolved
 

from
 

static
 

planning
 

to
 

dynamic
 

optimal
 

control
 

methods
 

capable
 

of
 

handling
 

time-varying
 

environments.
 

Meanwhile,
 

data-driven
 

techniques
 

have
 

been
 

widely
 

applied
 

to
 

environmental
 

forecasting
 

and
 

energy
 

consumption
 

modeling,
 

enhancing
 

optimization
 

accuracy
 

and
 

efficiency.
 

Despite
 

significant
 

progress
 

in
 

ship
 

speed
 

optimization
 

research,
 

challenges
 

remain
 

in
 

the
 

refined
 

modeling
 

of
 

ship-environment
 

coupling
 

mechanisms,
 

the
 

robustness
 

and
 

efficiency
 

of
 

optimization
 

algorithms,
 

and
 

multi-objective
 

collaborative
 

optimization.
 

Future
 

work
 

should
 

strengthen
 

research
 

on
 

coupling
 

mechanisms,
 

develop
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

that
 

integrate
 

machine
 

learning
 

with
 

traditional
 

methods,
 

and
 

expand
 

the
 

optimization
 

scope
 

from
 

single
 

ships
 

to
 

fleet
 

collaboration
 

to
 

promote
 

the
 

continuous
 

development
 

and
 

application
 

of
 

ship
 

speed
 

optimization
 

technology.
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船舶运输作为全球大宗货物贸易的基石,在促进经济发展中扮演着不可或缺的角色。 然而,随着航运业

的持续发展,其带来的化石能源消耗和环境污染问题日益突出,尤其是温室气体和大气污染物的排放,对全

球气候变化和区域空气质量构成了严峻挑战[1] 。 从根本上说,船舶速度优化是一项营运层面的关键决策过

程,旨在为船舶在既定航线上规划出最优的速度策略。 这一过程区别于主要决定地理路径的航线优化,它更

聚焦于航行的动态执行。 船舶速度优化核心目标是通过主动调节航速,在满足预计到达时间等关键商业契
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约的前提下,实现特定目标的寻优,最常见的即为最小化总航次成本(主要为燃油成本)与温室气体排放。
此优化过程受到一系列复杂且动态变化的约束条件限制,包括船舶自身的主机功率与性能限制、航行区域的

安全法规(如特定水域的航速限制)以及不断变化的外部环境因素(如风、浪、流)的实时影响。 因此,随着多

源环境感知技术的发展,船舶速度优化正从传统的基于静态经验的离线规划,迅速演变为一种依赖实时数据

驱动的、贯穿整个航程的在线动态优化过程,以应对航行环境的高度不确定性。
在此背景下,国际海事组织(IMO)等机构已制定了一系列法规和目标,旨在降低船舶排放,推动航运业

向绿色、低碳转型。 尤其值得注意的是,在欧盟将航运业纳入碳排放交易体系(EU
 

ETS)等市场化减排政策

全面落地的背景下,船舶碳排放已跨越单纯的“环境合规”范畴,实质性转型为一个必须精确计量的经济成

本议题。 这不仅意味着航运公司需要为碳排放支付直接的经济成本,更使得航速优化决策必须将燃油价格

与实时波动的碳配额价格、企业碳资产管理策略等复杂因素相结合,极大地增加了优化问题的复杂性和紧迫

性。 在此背景下,船舶速度优化作为营运层面的重要减排措施,因其无需大规模硬件改造、实施成本相对较

低且减排潜力显著,受到了学术界和航运界的广泛关注[2-3] 。
船舶在实际航行过程中,不可避免地受到复杂多变的航行环境因素的影响,如风、浪、流、水深以及航道

条件等[4] 。 这些环境因素不仅直接影响船舶的阻力、推进效率和操纵性能,进而影响其燃油消耗和污染物

排放,同时也对航行安全构成潜在威胁。 传统的船舶速度优化方法往往基于理想或简化的环境假设,忽略了

航行环境的动态性和不确定性,这使得优化结果在实际应用中难以达到预期效果,甚至可能引发新的问

题[5-6] 。 因此,准确感知和预测航行环境,并将其有效融入船舶速度优化决策过程,对于提升船舶能效、降低

排放、保障航行安全具有至关重要的意义。
综合来看,在航行环境因素及其影响机理方面,研究者们深入分析了风、浪、流等因素对船舶水动力性能

和主机工况的量化影响[3-4,7-8] 。 在航行环境信息获取与处理技术方面,随着传感器技术、数值模拟、人工智

能等技术的发展,环境信息的精度和实时性得到了显著提升[9-10] 。 在船舶速度优化模型与方法方面,从最初

的静态优化策略到考虑动态环境的最优控制(如模型预测控制)、机器学习等方法,模型复杂度和求解精度

不断提高。 然而,面对日益精细化的减排需求和智能化航运的发展趋势,现有研究在环境因素的精细化建

模、多源信息融合、复杂动态环境下的鲁棒优化以及实际应用推广等方面仍存在诸多挑战。
本文旨在系统梳理和总结考虑航行环境的船舶速度优化研究领域的最新进展:详细阐述主要航行环境

因素及其对船舶航行的影响机理,回顾航行环境信息获取与处理技术的关键进展,重点评述考虑航行环境的

船舶速度优化模型构建方法与求解算法,并对该领域未来的研究方向进行展望,以期为相关理论研究和实践

提供参考。

1　 航行环境因素及其对船舶的影响

实现可靠的船舶速度优化,其前提是准确量化航行环境对船舶性能的动态影响。 船舶作为航行于水 气

界面上的复杂运动体,其能耗与安全性能显著受到周边航行环境的制约[3] 。 这些环境因素通过产生复杂的

水动力与空气动力效应,以附加的力与力矩形式作用于船体。 而船舶最终的航行状态(如速度变化、燃油消

耗和排放)则取决于其自身的动力学响应模型如何处理这些外部输入。 因此准确辨识关键环境因素并阐明

其物理作用机理,是构建高精度船舶速度优化模型、实现节能减排的理论基础。 航行环境因素构成复杂,按
其物理属性及作用域,可主要划分为水文气象因素和地理航道因素两大类,如表 1 所示。

表 1　 主要航行环境因素及其影响效应

Table
 

1　 Main
 

navigation
 

environment
 

factors
 

and
 

their
 

impact
 

effects

因素大类 具体因素 关键影响参数 主要影响效应 常用分析方法 文献

水文气象

地理航道

风 相对风速、风舷角、受风面积 附加风阻、产生漂移力与力矩、增加能耗 经验公式、CFD 模拟 [11-14]
波浪 波高、波周期、波向角 波浪增阻、螺旋桨出水、推进效率下降 切片法、势流理论 [15-20]
流 流速、流向 改变船舶对地与对水速度、影响能耗与航程 潮流预报、矢量合成 [4,21]

浅水效应 水深与船舶吃水之比 船体下沉、浅水增阻、触底风险 [22]
岸壁 / 弯道效应 船岸距离、航道曲率 产生船岸相互作用力与力矩、回转增阻、影响操纵 [23-24]

1. 1　 水文气象因素及其作用效应

水文气象因素具有显著的时空变异性,是影响船舶尤其是开阔水域船舶航行性能的最直接、最活跃的外
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部驱动力

1. 1. 1　 风与空气动力效应

风作用于船舶水线以上结构,产生空气动力,其影响主要体现为附加风阻和横向漂移效应。 附加风阻是
船舶总阻力的重要构成,尤其对集装箱船、汽车滚装船等高干舷、大受风面积的船型,其影响尤为显著[11] 。
附加风阻的大小与相对风速的平方、风舷角及船舶水上部分的空气动力学特性密切相关。 Holtrop[12] 最早于

1984 年提出了著名的 Holtrop-Mennen 方法,用于估算船舶的阻力,并通过实船试验数据进行了验证和修正;
近年来,随着计算流体动力学(CFD)技术的发展,通过数值模拟可以更为精确地计算不同风况下的风力与风

力矩系数,为能耗评估提供了更精细的输入[13-14] 。 这为提升模型的预测精度奠定了基础,但高精度的 CFD
仿真计算成本高昂,难以满足船载系统实时决策的需求。 因此,当前的研究热点之一是利用离线的高精度仿

真数据训练机器学习代理模型,从而建立能够快速预测附加风阻影响的轻量化模型,在保证精度的前提下,
有效解决在线应用的实时性难题。
1. 1. 2　 波浪与水动力增阻

波浪是导致船舶能耗增加和航行安全事故的最主要海洋动力因素。 船舶在波浪中航行时,其产生的垂

荡、纵摇等运动会向外辐射能量,同时船体对入射波的绕射和反射也会消耗能量,这些能量损失综合体现为

波浪增阻[15-16] 。 波浪增阻的量值与波高、波周期、波向角及船型密切相关,在恶劣海况下可达静水阻力的数
倍,是导致船舶燃油消耗急剧上升的核心因素[17] 。 此外,波浪还会引发螺旋桨出水等现象,造成推进系统效
率的显著下降[18] 。 目前,切片法[19] 、势流理论[20]等是计算波浪增阻的常用理论方法,但其在强非线性、破碎

波等复杂条件下的精度有限。 为了克服这一局限并提升预测精度,研究者们正越来越多地采用高精度的

CFD 方法进行数值模拟,以更准确地量化船舶在恶劣海况下的波浪增阻。 与风力影响的建模类似,尽管

CFD 方法能够提供更精确的结果,但巨大的计算开销使其无法直接用于实时在线优化。 因此,构建能够快

速响应的船舶性能预测模型已成为关键,当前的一个重要研究趋势同样是开发基于机器学习的代理模型,通
过离线训练来拟合高精度仿真或试验数据,最终实现在线应用的精确性与实时性的平衡。
1. 1. 3　 水流与相对运动效应

水流(包括洋流、潮汐流及径流)通过改变船舶与水体间的相对速度来影响船舶推进系统。 船舶主机的

功率输出直接取决于其克服水阻力所需的对水速度,而船舶的实际位移则由对地速度决定,两者间的矢量差

即为流速[4] 。 在感潮河段等潮流作用强烈的区域,水流的方向和速度呈周期性往复变化,为船舶速度优化

带来了独特的挑战。 利用潮汐规律(如利用高潮位进港、顺着落潮流出港)进行助航,是该类水域节能航行

的关键[21] 。 精确的潮流预报和对转流时机的精准把握,是实现此类水域船舶速度优化的核心技术瓶颈。
1. 2　 地理航道因素及其作用效应

在港口、内河、运河等受限水域,地理航道边界会对船舶水动力特性产生显著影响,通称为受限水域

效应。
1. 2. 1　 浅水效应

当水深与船舶吃水之比减小时,船底与河床 / 海床间的间隙变小,水流加速,根据伯努利原理,船体下方
压力降低,导致船体产生额外的下沉和纵倾,同时船舶总阻力显著增大,这种现象即为浅水效应[22] 。 浅水效

应对船舶航速有天然的限制,过高的航速会引起剧烈的船体下沉,甚至导致触底危险。 因此,浅水航道中的

船舶速度优化需要在能效和安全富余水深之间寻求平衡。
1. 2. 2　 岸壁效应与弯道效应

在狭窄航道或运河中,船体与航道岸壁间的相互作用(岸壁效应)会产生额外的阻力和复杂的船岸作用
力和力矩,影响船舶的操纵性[23] 。 而在弯曲航段,船舶为保持航迹需要进行回转运动,操舵和船体漂移会产
生附加的回转阻力,造成航速损失[24] 。 这些地理航道因素通常被视为船舶速度优化模型中的局部约束条

件,需要在特定航段进行针对性的速度规划。
综上所述,航行环境因素通过复杂的水动力学与空气动力学效应对船舶性能产生显著的动态影响。 因

此,对这些时变环境信息的精确感知与可靠获取,构成了船舶速度优化问题建模与求解的必要前提。

2　 航行环境信息获取与处理技术研究进展

为实现考虑航行环境的船舶能效优化,首先必须获取精确、可靠的环境信息。 传统航海主要依赖静态海
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图与气象传真,其信息的滞后性与低分辨率已难以满足现代航运精细化管理的需求。 近年来,随着船载传感

器、遥感技术以及数值模拟技术的发展,环境信息的获取与处理能力实现了质的飞跃,为动态优化决策提供

了关键的数据支撑。
2. 1　 船基、岸基、天基多源协同的环境信息获取技术

融合船基、岸基与天基信息的多源、多尺度感知网络,是现代航行环境感知体系的核心,本文将此网络总

结为多源协同感知网络架构(图 1),旨在为船舶提供全方位、立体化的环境感知能力。 船载传感器系统是获

取船舶自身状态及近场环境信息最直接的手段。 船舶自动识别系统(AIS)能够实时广播船舶的经纬度、对
地速度、对地航向等动态信息,海量的 AIS 历史数据已成为分析航路交通流、挖掘船舶行为模式、反演环境影

响的重要数据源[25-26] 。 此外,计程仪、风速风向仪、测深仪等设备为获取对水速度、局部风况和水深等关键

参数提供了保障。 岸基观测系统,如高频地波雷达和沿岸水文站,则为港口及近岸水域提供了大范围、连续

的流场和水位监测数据[27-28] ,其数据中心不仅汇集和处理本区域的观测数据,更承担着融合分析来自船基

和天基信息的枢纽作用。 为突破地理与视距的限制,天基系统利用卫星,从宏观尺度提供覆盖全球的海洋气

象、遥感影像等环境数据,并为远洋船舶提供关键的通信中继服务[29-30] 。 最终,这三者获取的多源、多尺度

异构数据在岸基中心实现高效融合与智能解译,形成全面、精准的综合海况与航行态势信息,再通过岸基或

天基通信链路反馈至船舶,从而将孤立的“单船感知”提升为网络化的“协同感知”,为船舶提供全方位、全天

候的环境感知与决策支持能力[31] 。

图 1　 船基、岸基、天基多源协同感知网络架构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

ship,
 

shore,
 

and
 

space
 

multi-source
 

cooperative
 

sensing
 

network

2. 2　 高分辨率环境场处理与生成技术

为克服观测数据稀疏和预报模型时空分辨率不足的问题,研究者们开发了多种技术以生成可直接用于

优化模型的高分辨率环境场。
2. 2. 1　 水动力数值模拟

对于港口、河口及感潮河段等水文条件复杂的区域,高分辨率水动力模型是生成精细流场的关键技术。
采用基于纳维 斯托克斯(N-S)方程或势流理论的数值模型,如 MIKE、Delft3D、ROMs 等,通过构建贴合实际

岸线的计算网格,并输入实时的上下游水位或流量边界,能够精确模拟潮汐和径流耦合作用下的动态流

场[21] 。 这类技术的应用,能够将环境因素从静态背景值提升为动态过程变量,是实现精细化优化的核心。
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2. 2. 2　 数据驱动与人工智能方法

近年来,人工智能技术,特别是机器学习技术,为环境信息的处理和预测开辟了新范式。 研究者们利用

人工神经网络、长短期记忆网络(LSTM)等深度学习模型,可以基于历史时间序列数据,对风、浪、流等要素

进行短期预测,作为数值模型的补充或替代[32-33] 。 更进一步,数据驱动方法可以直接构建环境因素与船舶

能耗、排放之间的端到端模型,即无需显式建模中间物理过程[34] ,为实时、快速地优化决策提供支持。 例如,
Yuan 等[35]提出了一种多源数据处理方法和实时燃油消耗计算方法,并基于 LSTM 建立了考虑多种环境因素

的内河船舶能效优化模型。 尽管多源信息获取技术已取得突破,但信息融合过程仍存在诸多难点。
2. 3　 多源环境信息融合方法

有效融合多源信息是实现精确感知的关键,但也面临数据异构性、不确定性及计算效率等挑战,因此,学
界提出了一系列多源环境信息融合方法以应对这些挑战,如表 2 所示。 这些方法各有侧重,其共同目标是提

升融合系统的整体性能与可靠性。 针对数据格式与时空分辨率各异的异构性问题,常采用空间插值与标准

化方法,将多源数据统一到一致的时空网格中,为后续融合奠定基础[36] 。 为应对传感器噪声、模型预测误差

等带来的不确定性,通常引入概率模型(如卡尔曼滤波模型[37] )来量化和传递不确定性,或通过异常检测算

法提升数据质量,从而增强优化决策的鲁棒性[38] 。 此外,为满足实时性要求,发展轻量化的代理模型和

云 边 端协同计算架构,是平衡融合精度与计算效率的有效途径[39] 。
表 2　 主要多源环境信息融合方法

Table
 

2　 Main
 

methods
 

for
 

multi-source
 

environmental
 

information
 

fusion

方法类别 主要技术 / 算法 适用场景与优势 文献

空间插值与标准化 空间插值、数据标准化 统一异构数据的时空分辨率,便于后续融合处理 [36,40-42]
概率模型 卡尔曼滤波、贝叶斯网络 量化和传递不确定性,提升鲁棒性,常用于动态环境感知 [37,38,43-46]
异常检测与数据清洗 异常检测算法、冗余变量检测 提升数据质量,剔除噪声和异常,提高决策可靠性 [47-48]
多层次融合 数据级、特征级、决策级融合 综合多源信息,提升目标检测、跟踪、定位等任务准确性 [31,49]
机器学习与 AI 融合 神经网络、随机森林等 自动提取特征,适应复杂环境,提升大规模数据处理能力 [50-51]
轻量化与协同计算 代理模型、云 边 端协同计算架构 平衡实时性与计算效率,适合大规模、分布式环境感知 [39,52-53]
传感器校准与对齐 传感器标定、统一参考系 保证多源数据在同一坐标系下融合,减少误差 [54-55]

3　 多源环境信息融合驱动的船舶速度优化模型与方法

将动态的航行环境信息融入优化决策过程,是提升船舶能效和安全性的核心环节。 近年来,研究者们围

绕此问题,从传统的静态规划到复杂的动态最优控制等方面提出了一系列模型与方法。 这些方法在优化目

标、约束处理、环境因素耦合方式及求解算法上各具特点。
3. 1　 优化目标与约束条件

船舶速度优化本质上是一个多约束条件下的目标寻优问题。 优化目标通常包括经济目标(如最小化燃

油消耗或航次成本)和环境目标(如最小化 CO2、NO、NO2、SO、SO2 等温室气体和污染物排放) [3,56-57] 。 在实

际操作中,这些目标往往是耦合的,例如燃油消耗与 CO2 排放具有强相关关系。
优化过程还必须满足一系列复杂的约束条件,主要包括:①航程与时间约束,如固定的航行距离和预计

到达时间;②船舶性能约束,如主机功率、转速限制、最小与最大航速限制、螺旋桨推力限制等;③航行安全约

束,如最小安全富余水深、航道边界限制、操纵性限制(如最大转向角速度)等;④法规约束,不仅包括如排放

控制区的硫含量限制、IMO 的碳强度指标和现有船舶能效指数等强制性规定,还包括特定水域的强制性航行

规则。 例如,在长江干线航行时,船舶必须严格遵守《长江江苏段船舶定线制规定》相关规定,该制度对船舶

的航行方式和航道使用进行了明确的划分与规定,直接构成了对航迹规划和航速选择的强约束。 如何在一

个统一的框架内有效处理这些多维、非线性的约束,是优化模型构建的关键挑战。
3. 2　 模型构建方法

3. 2. 1　 船舶性能建模

精确的船舶能耗与排放模型是优化的基础。 传统方法多采用基于静水阻力的“立方定律” [58] ,即燃油消

耗与航速的三次方成正比。 然而,该方法忽略了环境附加阻力的影响。 为提高精度,研究者们通过引入风、
浪等因素对阻力的影响来修正模型。 例如,通过 CFD 方法或采用经验公式估算风阻力和波浪增阻,并将其
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叠加到静水阻力上,从而建立更贴近实际的能耗模型[59-60] 。 此外,针对排放物,还需考虑主机在不同负荷下

的排放因子变化,特别是在低负荷工况下,NO、NO2 等污染物的排放呈现出强非线性特征[61] 。
3. 2. 2　 优化方法与求解算法

由表 3 可见,不同航行环境催生了具有显著不同数学特性的优化模型。 例如,在海洋环境下,模型的核

心是处理由风和波浪引发的连续变化的附加阻力,这自然地导向了动态规划或模型预测控制等最优控制方

法。 然而,当航行环境变为内河时,模型中引入了如宽度、水深等更为复杂的约束因子,特别是
 

“螺旋桨空

转”这类极端非线性事件等变量。 这些因子使得问题不再是简单的连续优化,往往需要借助启发式算法(如

遗传算法、粒子群算法)来寻求全局近似最优解。 这种模型结构上的本质差异,决定了必须采用针对性的求

解算法。 根据问题的复杂性和对求解效率的要求,主要采用以下几种方法进行建模与求解。
表 3　 不同航道环境下航速优化模型因子与表达式对比

Table
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speed
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models
 

under
 

different
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environments

环境类型 主要影响因子 表达式 文献

海洋 环境流场、风、波浪、螺旋桨空转 vg = vw +vc ,Rt =R0 +Ra [62-63]
河口 环境流场、水深 vg = vw +vc ,Rt =

 

R0 f(h) [3,64]
内河 环境流场、航道宽度、水深 vg = vw +vc ,Rt =

 

R0g(w,h) [65-66]
　 　 注:vg 为船舶的对地速度;vw 为船舶的对水速度;vc 为船舶所处位置的水流流速;Rt 为船舶受到的总阻力;R0 为船舶的静水阻力,作为基

准阻力;Ra 为风和波浪产生的附加阻力;h 为水深;w 为航道宽度;f(h)和 g(w,h)为考虑环境因素的阻力修正函数。

最优控制理论为解决动态系统下的优化问题提供了坚实的理论框架。 在多阶段决策问题中,动态规划

方法是应用最为广泛的最优控制方法之一。 Zaccone 等[67] 提出的三维动态规划模型,结合天气预报数据与

船舶运动约束,在离散化的时空网格中搜索最优路径与航速组合,在北大西洋航线上有效优化了燃油消耗。
除动态规划外,线性二次型调节器与模型预测控制在船舶自动控制领域也取得显著成果。 Johansen

等[68]基于线性二次型调节器设计了船舶自动避碰控制器,采用状态反馈实现对船舶航向的最优调节,且满

足国际海上避碰规则。 模型预测控制方法则基于滚动优化机制,动态响应环境变化,具有良好的鲁棒性与预

测性[3] 。
当优化模型具有高度非线性、约束较多,且难以用传统解析方法求解时,启发式智能算法表现出巨大优

势。 其中,粒子群优化算法(PSO)优势显著,该算法模拟鸟群觅食行为,通过个体与群体的信息交互实现全

局搜索。 De 等[69] 提出的复合粒子算法(PSO-CP)结合 PSO 与散射操作,在路径 航速联合优化问题中实现

了全局搜索与局部开发的有效平衡。 遗传算法同样在船舶速度优化中得到广泛应用,该算法通过模拟自然

选择和遗传机制处理离散变量优化问题。 Kurpati 等[70]设计的改进型多目标遗传算法在船队设计与速度调

度的多目标优化中取得良好效果。
此外,随着海量航行数据的积累,数据驱动方法为船舶速度优化提供了新的范式。 Beşikçi 等[71] 利用人

工神经网络,可在多种环境变量下预测燃油消耗,支撑动态航速调整。
3. 3　 研究方法发展趋势

当前船舶速度优化领域的研究呈现出显著的融合与深化趋势,其核心在于打破传统模型驱动与数据驱

动方法的壁垒,实现优势互补;同时,将优化视野从单船、单目标拓展至船队协同和多目标综合层面。
a.

 

模型驱动与数据驱动范式的深度融合。 传统基于运筹学的模型驱动方法为船舶速度优化提供了坚

实的物理机理框架,但在处理高度动态和不确定的航行环境时,其精度和适应性面临挑战[72] 。 与此同时,以
机器学习方法为代表的数据驱动方法能够从海量历史数据中高效地挖掘环境因素与船舶能耗间的复杂非线

性关系[57,73] 。 如图 2 所示,将两者结合的混合建模已成为当前研究的热点。 典型的做法是将机器学习模型

(如神经网络模型[74] )用于精确预测环境附加阻力或实时油耗,并将预测结果作为优化模型的关键输入,再
由动态规划、模型预测控制[3]等最优控制或运筹学方法进行求解。 这种融合不仅提升了模型的预测精度,
也保留了决策过程的物理解释性。 在此基础上,探索端到端决策系统,即利用深度强化学习等方法,实现从

环境信息输入到最优速度输出的直接映射,是实现模型无缝集成与实时决策的重要方向。
b.

 

优化的维度与广度正在显著拓展。 如图 2 所示,研究问题正经历两个维度的跨越:①优化主体从单

船优化向船队协同优化演进[70] 。 单船优化主要关注个体能效,而船队协同优化则需在更宏观的层面考虑港

351



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 54 卷

口拥堵、航道容量、多船航线交叉影响等复杂因素,通过联合调度实现船队整体运营效益的最大化,这更贴近

航运公司的实际运营需求[75] 。 ②优化目标从单一目标向经济 安全 环境多目标综合优化发展[6,72,76] 。 早期

的研究大多聚焦于燃油消耗或航次成本最小化,而当前的研究则将经济性(航次成本)、环保性(如碳强度指

标)、安全性(如规避恶劣天气)和时效性(准班率)等多个维度纳入统一的优化框架中。 这要求采用多目标

遗传算法、分层协同优化等前沿方法,在相互冲突的目标间寻求帕累托最优解集,从而为航行决策提供更为

全面和鲁棒的方案[75,77] 。

图 2　 船舶速度优化主要技术框架

Fig. 2　 Main
 

technical
 

framework
 

of
 

ship
 

speed
 

optimization

c.
 

求解算法正朝着智能化与高效化方向发展,以应对日益复杂的优化模型。 高维、非线性的多目标优

化问题对传统求解算法构成了“维数灾难”的挑战[78] 。 为此,将机器学习与传统运筹学结合是提升求解能力

的重要途径。 如图 2 所示,这包括利用机器学习模型进行优化器增强,如通过学习来指导启发式算法的搜索

路径或自动调整参数,从而加速收敛;也包括利用机器学习对复杂的约束或目标函数进行代理建模,以降低

原问题的复杂度[79-81] 。 此外,粒子群优化、遗传算法等启发式智能算法因其强大的全局搜索能力和处理复

杂约束的灵活性,在该领域仍扮演着不可或缺的角色,并正与其他方法不断融合,以寻求全局搜索与局部开

发之间的更优平衡[3] 。
综上,未来的船舶速度优化技术将更加依赖于多源信息融合、多学科方法交叉以及多维度目标的权

衡[78,81] 。 这一系列发展趋势预示着,通过模型与数据的协同演进,有望实现航运系统在更高层次上的智能

化与绿色化。

4　 研究展望

近年来,随着船舶节能减排研究的深入,考虑航行环境的船舶速度优化数学模型,已发展出从静态规划

到动态最优控制等的一系列方法,并初步具备了在特定航行任务下的能效提升潜力。 但在模型的精细度、环
境预测的准确性、优化决策的鲁棒性和实际应用的推广等方面仍存在不足。 在今后的研究中,需重点关注以

下 4 个方面:
a.

 

船舶 环境耦合机理的精细化。 在持续深入研究风、浪、流等单一环境因素影响的基础上,应进一步

发展能够耦合多因素非线性作用的综合水动力模型。 当前模型大多简化了环境间的相互作用以及船舶在复

杂环境下的动态响应,未来的研究需精细刻画在风、波浪、水流共同作用下,以及在浅水、狭窄等受限水域中,
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船舶推进系统(主机、螺旋桨、舵)的动态性能变化及其对能耗与排放的非线性影响。 这些机理的深化有助于夯

实模型的物理基础并提升其预测精度,同时也依赖于计算流体动力学技术的发展及更高精度的试验验证。
b.

 

优化模型求解效率与鲁棒性的提升。 基于复杂机理建立的船舶速度优化模型往往具有高维、强非线

性的特点,导致传统最优控制方法面临“维数灾难”和计算量大的挑战。 除了继续改进算法本身(如并行计

算、模型降阶)外,将机器学习与传统优化方法相结合是重要方向。 例如,利用神经网络进行能耗代理建模,
或采用深度强化学习方法进行端到端的优化决策。 这些方法的探索有助于在保证优化效果的同时,大幅提

升求解效率,并增强模型对环境预测误差等不确定性的鲁棒性。
c.

 

优化维度的拓展。 现有的船舶速度优化研究大多局限于单船的单一目标(如燃油消耗最低),这与航

运公司的多目标运营需求和船队级的系统管理模式存在差距。 未来的研究应向更高维度拓展,这不仅包括

将优化主体从单船拓展至船队协同,对整个船队的航速进行联合调度以实现全局效益最大化,也要求在优化

目标中将经济性(航次成本)、环保性(碳强度指标评级)、安全性(恶劣天气规避)和时效性(准班率)等多目

标纳入考量。 然而,更为关键的拓展在于,必须将“人”的因素置于核心,将优化维度从单纯的船舶物理系统

提升至更为全面的“人 机 环境”协同优化系统。 这意味着,智能优化系统不应是取代船员决策的“黑箱”,而
应是辅助其高效协作的决策支持工具。 未来的研究需要深入探索如何将自动化算法与船员的丰富经验有机

结合,例如通过提供可解释的优化建议,并允许船员基于其专业的临场判断进行干预和调整,形成“人在环

路中”的智能协同模式。 同时,如何通过持续提供可靠稳健的决策支持并设计良好的人机交互界面,来逐步

建立并增强船员对智能系统的信任,使其成为驾驶台值得信赖的“智能大副”,将是推动先进技术在航运界

真正落地应用的关键。
d.

 

实际应用的检验与推广。 现有大部分研究成果仍停留在理论建模与数值仿真阶段,与真实船舶运营

数据的对比验证尚不充分,这可能是模型计算结果与实际节能效果存在偏差的原因之一。 未来的研究需加

强与航运企业的合作,利用船载数据采集系统获取实船数据,对各类优化模型进行系统性的验证与校准。 更

进一步,将这些复杂的优化模型转化为船员在驾驶台可信赖且易于操作的决策支持工具,本身就是一个巨大

的挑战。 在技术层面,这不仅要求能够高效融合船载传感器、气象预报、电子海图等多源异构数据并保证其

质量与实时性,还需要设计出直观简洁的人机交互界面,将复杂的优化结果以清晰易懂的方式呈现给船员,
避免信息过载。 同时,模型本身必须具备足够的鲁棒性与自适应能力,以应对真实海洋环境的各种不确定

性。 然而,超越这些技术障碍,非技术性因素或许更为关键。 核心在于赢得船员的信任与接受度,因为他们

的丰富经验是任何算法都无法替代的,这就要求算法的建议过程必须具备一定的透明度和可解释性。 此外,
新的工具必须无缝融入现有的航行操作流程,并辅以系统的船员培训,同时这也可能要求航运公司的岸基运

营管理模式做出相应变革,从而形成船岸一体的协同优化。 此外,从服务航运业高质量发展的角度出发,今
后的模型研究需更多考虑碳税、排放交易等市场化政策以及船员实际操作负荷等重要的经济和人为因素对

优化决策的影响。
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