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摘要: 船舶自动识别系统(Automatic identification system, AIS)为渔业资源和渔船捕捞活动管理和研究

提供了可能。明确船舶作业类型是开展 AIS 信息渔业研究应用前提, 为渔业研究和管理提供渔船捕捞

类型基础数据支撑, 保障渔船作业安全和监督非法捕捞渔业活动, 作者通过搜集整理 3 000 多艘已知

类型船舶信息, 从空间、时间和行为等多方面挖掘 17 种船舶特征参数, 采用三层双向长短期记忆网络

(Bidirectional long short-term memory, BiLSTM)方法, 分别构建渔船/非渔船类别识别模型和不同渔船

类型识别模型。模型结果表明, 渔船/非渔船的 BiLSTM 模型的训练数据集分类平均准确率为 99.6%, 平

均精确率为 99.8%; 验证数据集分类平均准确率为 93.6%, 平均精确率为 95.6%。渔船多分类模型训练

数据集分类平均准确率为 99.0%, 平均精确率为 99.3%; 验证数据集分类平均准确率是 97.0%, 平均精

确率是 97.6%。作者构建的渔船/非渔船类别识别模型和渔船类别识别模型训练和验证精度都较高, 模

型具有较好的泛化能力, 可用于主要捕捞类型渔船识别分类。 
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过度捕捞是渔业资源可持续利用的巨大挑战 , 

非法、不报告和不管制捕捞(Illegal, unreported and 

unregulated, IUU)被视为对海洋生态系统健康的主要

威胁之一。IUU[1-3]每年造成的损失约为 100 亿~235 亿

美元, 相当于 1 100 万~2 600 万 t 渔获损失, 但在浩

瀚大海中监督和制止这些非法活动非常困难。最近

的研究表明, 船舶自动识别系统(Automatic identifi-

cation system, AIS)信息可用于监测渔船捕捞活动。

AIS 的初衷是保障船舶航行安全性[4], 但 AIS 提供渔

船实时位置、航向和速度等信息, 为渔业资源研究提

供了新的时空高精度数据[4-5], 并已成功地用于渔船

捕捞活动的多尺度时空分析[5-10]。渔业资源分析一般

依据某种捕捞类型或者鱼种开展, 因此基于 AIS 的

渔业分析也是依据具体的渔船捕捞作业类型开展。

AIS 数据不包含船舶类型信息, 现有文献均按明确

的渔具类型搜集 AIS 信息开展相关研究[8-10]。然在实

践中还有很多捕捞类型未知的渔船 , 因此 , 有必要

建立基于 AIS 信息的船舶类型识别模型, 以识别未

知捕捞类型的渔船, 可为渔业研究和管理提供基础

数据库支撑。此外渔船需依据特定的捕捞许可证开

展特定的捕捞作业活动, 识别特定的渔船轨迹信息

(捕鱼活动或渔具类型)对于监视非法捕鱼活动及渔

业安全生产也很有帮助。 

速度和航向是区别船舶行为的重要变量 , 常被

用于船舶分类。郑巧玲等[11]基于速度和航向时间序

列数据, 采用 BP 方法构建了中国近海 3 类小型渔船

类型识别模型。PARK[12]对速度和航向时间序列进行
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分组编码, 采用图像识别方法构建了韩国半岛海域 6

种近海渔船类别识别模型。速度和航向是描述渔船

捕捞行为的重要特征参数, 但渔船的空间地理信息

也是渔船捕捞行为的重要特征。MARZUKI 等[13]挖

掘单元区域内渔船航向、速度、位置和时间特征, 采

用随机森林和支持向量机算法对船舶进行分类, 该

算法可以有效识别 4 个类别的渔船, 但是对噪声敏

感, 容易产生过拟合的问题。HUANG 等[14]按照不同

的速度段提取了时间、空间位置和速度等 23 个特征

参数, 采用 XGBoost 方法建立了中国近海 9 种渔船

类别识别模型。上述文献仅对近海区域性渔船类型

识别, 但在远洋中不能保证所有非渔船和渔船有相

似时空特征。例如延绳钓为周期性作业, 每条渔船每

天下网的时间段并不相同, 而货船和运输船在很长

时间内行为与其相似。KROODSMA 等[6]基于 AIS 数

据挖掘连续一段时间内渔船空间行为的 12 种特征参

数, 对全球 6 类渔船和 6 类非渔船构建了卷积神经网

络深度学习算法, 证实了深度学习在船舶分类中有

良好应用。 

船舶航迹具有明显的时间平滑性 , 下一时刻的

位置状态由历史时刻的位置滑行而来[15]。船舶的位

置、速度和航向等信息是连续的。船舶行为特征是

通过一定时间内船舶的位置、速度和航向等信息组

成。远洋捕捞 4 种主要类型渔船, 鱿鱼钓船在晚上靠

灯光吸引鱿鱼并钓获 , 渔船处于漂流状态 ; 拖网渔

船放网后, 以 2.5~5.5 节航速航行拖动渔网捕获, 作

业一般持续 2~3 h[9]; 延绳钓船快速航行布放钓钩后

再回收钓钩捕获金枪鱼, 作业时间长、跨度大、空间

轨迹变化大。金枪鱼围网船快速航行寻找鱼群, 发现

鱼群快速下网包围, 在原地进行捕捞[9]。渔船的空间

行为具有时间连续性, 因此有必要考虑时间维度。

长短期记忆网络(Long short-term memory, LSTM)和

双向长短期记忆网络 (Bidirectional long short-term 

memory, BiLSTM)作为一种经典的深度学习算法, 能

够较好地刻画船舶轨迹随时间变化发展规律[16-17]。目

前 LSTM 和 BiLSTM 已成功应用于语音识别、翻译、

时间序列预测等领域[18-19]。船舶前后两个轨迹点的

信息是相互关联的, BiLSTM 能考虑两个方向的历

史信息[17], 因此本文提出采用 BiLSTM 方法构建船

舶分类模型。作者首先搜集有明确表示的船舶类型

信息 , 依据 MMSI 号提取渔船轨迹时间序列数据 ; 

随后对渔船轨迹数据进行预处理、数据特征挖掘和

船舶类别标识。渔业管理和渔业科研部门关注的是

渔船, 本文首先构建渔船/非渔船二分类 BiLSTM 模

型, 再构建渔船多分类 BiLSTM模型, 最后对构建的

两种模型进行评价。 

1  材料与方法 

1.1  船舶信息 

本文所指渔船是仅利用渔具开展捕捞活动的商

业捕捞船舶, 根据该定义将远洋船舶分成渔船和非

渔船。按捕捞方式和对象, 渔船大致可分为拖网、围

网、流刺网、鱿钓、垂钓和延绳钓等类型[6]。对每种

捕捞按作业方式又可细分, 如围网有灯光围网和金

枪鱼围网, 拖网有底拖和中层拖网等。本文参考文

献[6]标记的船舶类型信息, 同时搜集国内渔业企业船

舶水上移动通信业务标识码(Maritime mobile service 

identify, MMSI)和类型标识信息。绝大数渔船都是单

一捕捞类型 , 即只有一种作业方式 , 只有少数渔船

在不同季节会转换捕捞作业方式。本文只考虑单一

捕捞类型渔船, 剔除船舶数量太少和捕捞方式非常

少见的类型, 最后提取了延绳钓、其他围网、金枪鱼

围网、拖网和鱿鱼钓等 5 种远洋主要捕捞渔船和拖

船、油轮、货船和专用运输船等 4 种主要非渔船。

根据渔船行为相似性将渔船合并为 4 类, 非渔船合

并为 3 类, 不同渔船和非渔船描述见表 1。 

1.2  AIS 数据  

依据船舶 MMSI 号, 从 exactView 卫星传输的

AIS 数据中提取全球公海船舶轨迹数据, 包括发送

时间、经纬度、航向、航速等。本实验 AIS 原始数

据时间跨度为 2017 年 7 月—2019 年 12 月。按 MMSI

号提取 AIS 时间序列数据, 剔除时间重复和航速大于

15 节的船位点数据。剔除船位轨迹点个数小于 1 000

的 MMSI 号。 

对每个 MMSI 时间序列数据计算前后两个轨迹

点的时间和距离, 将时间间隔超过 24 h 的船位轨迹

点数据分开, 每个 MMSI 时间序列数据被分成若干

时间序列数据段。删除每个时间段内船位轨迹点数

据少于 10 个点的段, 这样处理有利于排除不正确的

轨迹点数据[6]。为减少数据分析量又不影响分析结果, 

对每个时间段里面的轨迹点数据, 作者按每 5 min 挑

选轨迹点数据, 从处理后的每个 MMSI 号中, 随机

挑选时间连续的 5 000 个点的特征信息, 绘制上述选

择后每个 MMSI 连续 5 000 个点的速度空间轨迹图

(图 1)。 
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依据绘制的速度空间轨迹图 , 目视删除船舶静

止不动或者轨迹明显紊乱不符的 MMSI, 最后选择

了 3 067 个 MMSI 号数据(表 1)。 

 
表 1  船舶类型和数量 
Tab. 1  Types and numbers of vessels 

名称 类型 是否是渔船 数量(艘)

延绳钓 类型 1 是 477 

金枪鱼围网/其他围网 类型 2 是 204 

拖网 类型 3 是 1 050 

鱿鱼钓 类型 4 是 100 

拖船 类型 5 否 261 

油轮/货船 类型 6 否 849 

专用运输船  类型 7 否 126 

1.3  特征参数挖掘 
AIS 数据包含经纬度、瞬时船速和航向等有效信

息, 其他参数(MMSI 前后两个船位点的航向差、时

间、距离、平均速度、向前速度差、向后速度差、

离岸距离等信息)都能表征船舶一般行为特征。根据

参考文献[20]和[21], 本文提取能表征船舶一般行为

特征的 17 个特征参数, 分别是时间、经纬度、船速

和航向、前后两个船位点的航向差、时间、距离、

平均速度、向前速度差、向后速度差、离岸距离等、

距离[–90, 0], [0, 0], [90, 0], [180, 0]点距离等信息。

[–90, 0], [0, 0], [90, 0], [180, 0]4 个点将地球经度划

4 份, 4 个距离等信息描述船舶在地球 4 个空间经向

变动。对预处理挑选的 MMIS 数据, 按照每个时间段

分别计算上述 17 个特征参数作为模型的输入变量。

每个特征参数的表达方式和说明见表 2。 

 
表 2  输入变量描述 
Tab. 2  Description of input variables 

特征变量 公式 变量描述 

特征变量 1 
6

6

month
 month 是一年中的月份 

特征变量 2 
12

12

hour
 hour 是 24 小时制的当地时间 

特征变量 3 
/18 0

( 360) /18 0


   

lon lon
lon

lon lon
 lon 是每个轨迹点的经度 

特征变量 4 lat/9 lat 是每个轨迹点的纬度 

特征变量 5 log(1 ) distcoast  distcoast 是轨迹点到最近的海岸的距离 

特征变量 6 course/180 course 是每个轨迹点的瞬时航向 

特征变量 7 log(1+ speed) speed 是每个轨迹点的瞬时速度 

特征变量 8 log(1+ Δd)  Δd 是当前轨迹点与上一个轨迹点之间的距离 

特征变量 9 log(1+ Δt)  Δt 是当前轨迹点与上一个轨迹点之间的时间 

特征变量 10 
d

v
t





 v 是当前轨迹点与上一轨迹点之间的平均航行速度 

特征变量 11 
180

c
 Δc 当前轨迹点与上一个轨迹点之间的航向差 

特征变量 12 1 1

180
 t tc c

 1tc 是第 t+1 个轨迹点的航向 

特征变量 13 Δv–1 Δv–1 当前轨迹点与上一个轨迹点之间的速度差 

特征变量 14 log(1+ fdist1) fdist1 是当前轨迹到[–90, 0]距离 

特征变量 15 log(1+ fdist2) fdist2 是当前轨迹到[0, 0]距离 

特征变量 16 log(1+ fdist3) fdist3 是当前轨迹到[90, 0]距离 

特征变量 17 log(1+ fdist4) fdist4 是当前轨迹到[180, 0]距离 
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1.4  LSTM 模型 

船舶轨迹数据是时间连续的空间轨迹信息 , 船

舶前后两个航迹点的信息相互关联。在递归神经网

络(Recursive neural network, RNN)中, 前一时刻的神

经元输出可以传输到当前时刻, 因此 RNN 在时间序

列数据方面具有独特的优势, 并已成功应用于分类

识别[22]。但如果学习序列较长, 传统的 RNN 有时会

消失或爆炸梯度。通过引入门机制[23], 设计了长短期

记忆来解决该问题。LSTM 利用具有各种门的存储单

元来保存有用的信息, 以长期保持依赖关系, 单层

LSTM 网络的内部结构如图 2 所示。 

 

图 2  LSTM 神经元结构 

Fig. 2  Structure of LSTM Network 

 
LTSM 内部有 3 个控制门, 分别是输入门 ti 、输

出门 to 和遗忘门 tf 。每一刻的输入 tx 和上一时刻的

输出 1th 共同决定当前时刻各个门单元的状态值已

经中间单元 Ct。在 t 时刻, 各个门更新的公式如下:  

  1,  f f
t t tf w h x b ,        (1) 

  1,  i i
t t ti w h x b ,         (2) 

  1,   c c
t t tC tanh w h x b ,       (3) 

1* *  
t t t t tC f C i C ,           (4) 

  1,  o o
t t to w h x b ,         (5) 

 *t t th o tanh C ,             (6) 

式中, fw 、 iw 、 cw 和 ow 分别为对应的遗忘门、输

入门和输出门的权值 , fb 、 ib 、 cb 和 ob 分别为对

应的遗忘门、输入门和输出门的阈值,  是 sigmoid

函数。 

1.5  BiLSTM 模型 

LSTM 模型仅在一个方向上考虑信息, 并且只

能在前一时刻学习信息。给定时刻的渔船状态会受

到前一时刻的影响, 这意味着下一时刻的状态也会

对前一时刻产生影响[24]。双向 LSTM 可以使用两个

独立的隐藏层在向前和向后方向上处理序列数据 , 

并已成功应用于语言和图像处理中[25]。双向 LSTM

模型的结构由正反两个方向的 2 个单向 LSTM 网络

组成, 如图 3。其中

h 表示向前传递信息, 


h 表示向

后传递信息。在 t 时刻, 输入信息传递给两个方向的

LSTM 网络, 输出由 2 个方向的 LSTM 输出共同确定, 

迭代的公式如下:  

1H( )      
 
t t txh hh h

h w x w h b ,      (7) 

1H( )      
 
t t txh hh h

h w x w h b ,      (8) 

     
 

t t t yhy hyy w h w h b ,         (9) 

 

图 3  双向 LSTM 结构图 

Fig. 3  Structure of BILSTM Network 
 

1.6  模型构建和部署 

本文构建两个 BILSTM 分类模型。第一个模型

区分渔船和非渔船 , 提供渔船信息 ; 第二个模型

对 4 种主要的远洋捕捞渔船类别识别 , 为渔业资源

和管理研究提供信息。经过多次对比实验发现多层

模型比单层模型有更好的结果 , 本文两个 BILSTM

模型采用 3 个层数 , 第一、二和三层中间网络单元

数分别是 70、50 和 25。网络函数梯度训练和优化

采用“Adam”算法。maxEpochs 为 70, miniBatchSize

为 30, 学习率为 0.001。对于每种类型的船只 , 随

机选择 70%的数据作为训练数据集 , 其余 30%用

作测试数据集。在 MATLAB 软件平台中构造两个

BiLSTM, 采用深度学习功能包来完成模型的建立

和培训。实验环境是一台装有 Intel E3 1270 V5 处

理器 , 32 GB 内存和 NVIDIA Quadro P600 显卡的

PC。  
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1.7  模型评价 

通过比较模型的预测分类结果和实际标记结果, 

评估两个 BiLSTM 模型的性能[26]。对渔船/非渔船模

型, 计算二分类混淆矩阵。对于渔船类别识别模型, 

采用一对多的方法定义混淆矩阵, 表 3 列出了基于

经典矩阵进行二进制分类的“一对多”方法。 

 
表 3  第 i类船舶混淆矩阵 
Tab. 3  Confusion matrix for class i vessels 

类别 预测第 i 类 预测非第 i 类  

第 i 类 
正确地预测为正例

(TPi) 

错误地预测为反例

(FNi) 

非第 i 类 
错误地预测为正例

(FPi) 

正确地预测为反例

(TNi) 

 
TPi 是模型正确分类的第 i 类正样本; FNi 是模

型错误分类的第一类正样本 ; FPi 是模型错误分类

的其他第 i 类样本; TNi 是模型正确分类的第 i 类其

他样本。 

计算平均准确率、平均精确率、平均召回率、平

均 Kappa 系数、F1得分和曲线下面积(Area Under Curve, 

AUC)用于评估两个 BILSTM 模型的分类性能[26], 计算

公式如下:  

平均准确率 
k

1

/ k


 
  

   
 i i

i i i ii

TP TN
AA

TP TN FP FN
,    (10) 

平均精确率 
k

1

/ k


 
  

 
 i

i ii

TP
AP

TP FP
,         (11) 

平均召回率 
k

1

/ k


 
  

 
 i

i ii

TP
AR

TP FN
,         (12) 

F1 分数 

1
2

 score





AP AR
F

AP AR
,           (13) 

k k

1 1

1
/ k / k

2  

 
  

  
 i i

i i i ii i

TP TN
AUC

TP FN TN FP
, (14) 

k

1

0
/ k

1

 
  

 
 i i

ii

p pe
Kappa

pe
,       (15) 

式 中 , p0i 是 准 确 率 , pei= 

       
2N

i i i i i i i iTP FN TP FP FP TN FN TN      
, N 为

总的记录个数。对于渔船/非渔船模型 k=2, 渔船类别

识别模型 k=4。 

平均准确率可以测试分类器的平均每类有效性, 

如果类别样本量不平衡, 则此指标不是很有效果。

F1 分数是精度和召回率的谐和平均值, 代表了分类

器识别阳性分类的有效性。曲线下面积是平衡精度, 

代表了分类器避免错误分类的能力。Kappa 系数是

用于一致性测试的指标, 也可以用于衡量分类的效

果。在本文中不同类型船舶的样本量差异很大, 因

此 F1 得分、曲线下面积和 Kappa 系数越高, 模型的

性能越好。 

2  结果 

2.1  渔船/非渔船类别识别结果 

渔船/非渔船模型的训练时间为 40 min, 训练数

据集模型结果表明有 1 200 条渔船和 798 条非渔船被

正确识别(表 4)。有 2 条渔船被错误地识别为非渔船, 

6 条非渔船被错误地识别为渔船。分类平均准确率是

99.6%, 平均精确率是 99.8%, 平均召回率为 99.5%, 

平均算 Kappa 系数为 0.992, F1 分数为 0.997, 曲线下

面积为 0.996。 

 
表 4  训练数据集混淆矩阵 
Tab. 4  Confusion table of training dataset 

类别 渔船 非渔船 

渔船 1200 6 

非渔船 2 798 

 
验证数据集中有 396 条渔船和 252 条非渔船被

正确识别(表 5), 有 18 条渔船被错误的识别为非渔船, 

26 条非渔船被错误的识别为渔船。分类平均准确率是

93.6%, 平均精确率是 95.6%, 平均灵敏度为 93.8%, 

平均算 Kappa 系数为 0.867, F1 分数为 0.947, 曲线下

面积为 0.936。 

 
表 5  验证数据集混淆矩阵 
Tab. 5  Confusion table of testing dataset 

类别 渔船 非渔船 

渔船  395 26 

非渔船 18 252 

 
所有数据的分类平均准确率是 98.1%, 平均精

确率是 98%, 平均召回率为 98.8%, 平均 Kappa 系

数为 0.96, F1 分数为 0.984, 曲线下面积为 0.979 

(表 6)。  
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表 6  评价指标结果 
Tab. 6  Results of evaluation index 

数据集 平均准确率 平均精确率 平均召回率 F1 分数 Kappa 系数 曲线下面积 

训练集 0.996 0.998 0.995 0.997 0.992 0.996 

测试集 0.936 0.956 0.938 0.947 0.867 0.936 

所有数据 0.981 0.980 0.988 0.984 0.960 0.979 

 
在渔船/非渔船二分类模型中, 所有数据中每种船

舶模型错误分类统计个数见图 4。共有 52 艘渔船被模

型错误分类, 其中有 16 艘拖网渔船被模型错误分类, 

其次是货物和油轮, 有 11 艘被模型错误分类, 最少的

是鱿鱼钓渔船和拖船, 都只有 2 艘渔船被错误分类。 

 

图 4  不同类型船舶错误分类数 

Fig. 4  Number of misclassification of different types of 
vessels 

 

2.2  渔船类别识别结果 

模型 2 的训练时间为 23 min, 训练数据混淆矩阵

见表 7。训练数据集模型结果表明有 300 条延绳钓渔

船、127 条金枪鱼围网/围网渔船、702 拖网和 64 条鱿

鱼钓渔船被正确识别(表 7)。渔船类别识别模型的训

练数据集的结果显示平均准确率是 99%, 平均精确率

是 99.3%, 平均召回率为 99%, 平均 Kappa 系数为

0.967, F1 分数为 0.991, 曲线下面积为 0.98。7 艘延绳

钓渔船被错误地识别为拖网渔船和围网渔船。 

表 7  训练数据集混淆矩阵 
Tab. 7  Confusion table of training dataset 

类别 延绳钓
金枪鱼围

网/围网 
拖网 鱿鱼钓

延绳钓 300 1 6 0 

金枪鱼围网/围网 1 127 12 0 

拖网 1 2 702 1 

鱿鱼钓 0 0 0 64 

 
验证数据集中有 126 条延绳钓渔船、50 条金枪

鱼围网/围网渔船、290 拖网和 25 条鱿鱼钓渔船被正

确识别(表 8)。渔船类别识别模型的测试数据集的结

果显示, 平均准确度为 97%, 平均准确度为 97.6%, 

平均召回率为 97.4%, 平均 Kappa 系数为 0.895, F1

得分为 0.975, 曲线下面积为 0.942。有 10 条延绳钓

渔船被误认为是围网和拖网渔船, 5 艘围网渔船被错

误地识别为延绳钓和拖网渔船。模型错误地将 14 艘

拖网渔船识别为延绳钓和围网渔船。两艘鱿鱼钓渔

船被误认为是拖网渔船。 

 
表 8  验证数据集混淆矩阵 
Tab. 8  Confusion table of testing dataset 

类别 延绳钓
金枪鱼围

网/围网 
拖网 鱿鱼钓

延绳钓  126 2 4 0 

金枪鱼围网/围网 2 50 7 1 

拖网 8 3 290 1 

鱿鱼钓 0 0 3 25 

 
所有数据集的平均准确度、平均准确度、平均召

回率、平均 kappa 系数、F1 得分和曲线下面积分别为

98.4%, 98.5%, 98.6%, 0.945、0.986 和 0.977(表 9)。 

 
表 9  评价指标结果 
Tab. 9  Results of evaluation index 

数据集 平均准确率 平均精确率 平均召回率 F1 分数 Kappa 系数 曲线下面积 

训练集 0.990 0.993 0.990 0.991 0.967 0.980 

测试集 0.970 0.976 0.974 0.975 0.895 0.942 

所有数据 0.984 0.985 0.988 0.986 0.945 0.977 
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3  讨论 

3.1  数据选择 

本文选择了 5 种主要的远洋捕捞船舶和 4 种主

要的远洋非捕捞船舶, 并将 5 类捕捞船舶合并为 4 类, 

4 类非捕捞合并为 3 类。公海中还有其他类型的渔船, 

它们在数量上比本文选择的类型少, 因此 NIEBLAS

等[20]将其他的杆钓、底拖网和定置网等渔船合并为

其他类渔船, 不做单独分类。本文没有收集足够的其

他类型船舶数据, 考虑到样本量对模型训练的影响, 

因此建模时没有考虑。未来需要收集更多的渔船和

非渔船数据, 完善模型和数据库。 

文中选择的是某一区域一个国家或地区的渔

船 [11-14], 本文挑选远洋渔船和非渔船数据包括 3 大

洋公海和经济专属区, 来自不同国家。对特定区域的

近海渔船 , 由于特定的捕捞对象和地理环境 , 船舶

可能表现为某种的区域一致行为特性。而公海不同

国家的渔船在大的相似性下可能存在不一致性, 因

此本文的模型方法更具一般性。 

模型输入数据选择时 , 由于数据量大 , 为方便

数据整理和快速挑选数据, 编写代码自动选择了连

续 5 000 点船舶轨迹数据, 并绘制连续时间的空间轨

迹图 , 人工目视挑选数据。对于连续轨迹点不足

5 000 点数据可以多时段合并、可以将不同时段的数

据挖掘模型特征参数后人工合并, 剔除其中的时间

间隔。 

3.2  模型输入特征参数 

速度、航向是描述船舶瞬时空间行为的关键信

息, 有大量文献采用速度构建了不同捕捞类型渔船

的渔船作业状态模型 [9-11], 也常被用于渔船类型分

类[8-10]。一定时间内船舶在大海上的连续空间轨迹可

以看成二维拓扑结构。每种船舶的拓扑结构具有自

身特征, 因此可以基于渔船在连续时间下特有的空

间拓扑结构开展分类和作业状态识别[25]。因此本文

参考已有文献提取了位置、距离和速度等信息刻画

船舶在二维空间的轨迹变动。船舶航迹具有明显的

时间平滑性, 下一时刻的位置状态由历史时刻的位

置滑行而来, 船舶前后两个轨迹点的信息是相互关

联的。因此 AIS 数据蕴含丰富的时间信息, 本文提取

了前后两个船位点的航向差、时间、距离、平均速

度、向前速度差和向后速度差, 描述轨迹点随时间的

变化。 

文中还提取了到最近港口距离和时间 [6], 到最

近锚地的距离和访问的时间, 以及轨迹点 1 km 半径

内船舶数据。作者暂无法获取和计算上述数据而未

考虑到模型中。到港口的距离和时间是货船和运输

船表现的明显特征, 而 1 km 半径内船舶数量是渔船

聚集作业的明显特征。未来在获得全球有效的港口

数据可以计算每个轨迹点到最近港口距离和时间 , 

加入模型输入变量。 

3.3  模型精度 

渔业管理、监督和分析中首先感兴趣的是渔船

信息, 然后是具体捕捞作业类型的渔船行为。因此本

文构建了渔船 /非渔船二分类模型和渔船多分类模

型。两种模型训练数据的平均准确率都达到 99%, 验

证数平均准确率都在 94%以上。渔船多分类模型在

每种渔船类别识别准确率在 91%以上。构建的渔船/

非渔船类别识别模型和渔船类别识别模型训练和验

证精度都较高, 说明模型具有较好的泛化能力。 

SHENG[27]等采用 logistic 回归模型构建了运输

船和渔船二分类模型, 分类准确率为 92.3%。ZHANG

等[28]采用集成学习方法构建了渔船和游船二分类模

型, 平均准确率为 76.7%。本文的渔船/非渔船二分类

模型训练精度为 99.6%, 验证精度为 93.6%, 分类结

果好于上述文献。 

只对渔船类别识别方面 , PARK[12]基于速度和

航向时间序列进行分组编码方法构建了韩国半岛

海域 6 种近海渔船类别识别模型, 准确率为 76.2%。

MARZUKI 等[13]针对渔船轨迹数据的地理特征和行

为特征对拖网、延绳钓、围网和杆钓 4 种渔船构建

的模型训练精度都在 95%以上。郑巧玲等[11]采用 BP

方法构建的中国近海 3 类小型渔船类别识别模型平

均准确率为 91%以上。HUANG 等[14]采用 XGBoost

方法建立的中国近海 9 种渔船类别识别模型平均准

确率在 96.9%。本文模型训练精度为 99%, 验证精度

为 97%, 均高于已有文献分类结果。 

KROODSMA 等 [6]构建的卷积神经网络深度学

习算法训练平均准确率为 95%。本文考虑所有 7 种

类型船舶数据, 构建本文相似结构的 BiLSTM 模型, 

模型训练精度为 99%, 验证精度为 96%, 训练精度

高于 KROODSMA 结果。不同的是本文只考虑了远

洋 5 大类渔船和 4 种主要货船, 而 KROODSMA 等[6]

构建的模型包含了杆钓、底拖网和定制网等渔船其

他渔船以及客船等非渔船, 船舶种类比本文多。 
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4  结语 

本研究采用 BiLSTM 模型对 5 种主要远洋捕捞

类型渔船和 4 种非捕捞船舶进行分类分析, 模型训

练和验证数据集计算的各项评价指标都很好 , 

BiLSTM 系统能够很好地描述渔船时间序列轨迹数

据的内部规律, 构建的模型对远洋船舶类型分类精

度很高, 且模型不具有区域性。未来研究中除主要作

业类型 , 还需要考虑更多的渔船作业类型 , 通过收

集更多的船舶样本数据、到最近锚地的距离、到最

近锚地访问的时间以及半径 1 km 范围内的船舶数

量信息不断提升模型的分类能力, 建立更全面的渔

船类别识别数据库。 
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Abstract: Automatic identification systems (AIS) information provides the possibility for the fine management and 

research of fishery resources and fishing activities. Existing fishery research mostly describes fishing activities of 

fishing vessels based on clear fishing gear AIS data. However, the fishing vessel types are often unknown in practice. 

Therefore, it is necessary to build a classification model of ship type to identify fishing vessels of unknown fishing 

type and provide data support for fishery research and management to protect the sustainable development of fishery 

resources. Fishing ships require a certain fishing license to operate with licensed fishing gear. Identifying specific 

fishing ship trajectory information such as fishing activity or gear type is also useful for monitoring illegal fishing 

activities.This article collected and sorted the information of 3067 known types of ships (including 4 types of fishing 

vessels, 1831 total; 3 types of nonfishing vessels, 1236 total). Seventeen characteristic parameters of each vessel were 

extracted based on the time, latitude and longitude, ship speed and heading course derive from AIS. Seventeen char-

acteristic parameters were used as model input variables, and a three-layer bidirectional long short-term memory 

BiLSTM, network was used to construct a fishing vessel/non-fishing vessel classification recognition model and rec-

ognition models for fishing vessels. The model results showed that the average accuracy rate of training data classifi-

cation of the fishing /non-fishing vessel LSTM model was 99.6%, the average precision was 99.8%, the average recall 

was 99.5%, the average kappa coefficient was 0.992, the F1 score was 0.997, and the AUC was 0.996. The average 

accuracy, average precision, average recall, average kappa coefficient, F1 score and AUC for the testing data set were 

93.6%, 95.6%, 93.8%, 0.867, 0.947 and 0.936, respectively. The results of the training data set of the fishing vessel 

classification model showed that the average accuracy was 99%, the average precision was 99.3%, the average recall 

was 99%, the average kappa coefficient was 0.967, the F1 score was 0.991, and the AUC was 0.98. The average accu-

racy rate of the validation data set classification was 97%, the average precision was 97.6%., the average recall was 

97.4%, the average kappa coefficient was 0.895, the F1 score was 0.975, and the AUC was 0.942. Two models with 

high performance, could help to distinguish the fishing/non-fishing vessel, and detection the gear type of fishing vessel. 

Furthermore to supervise the fishing activity to protect fishery ecosystems. 
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