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摘　要: 过度捕捞和非法捕捞给海洋生态造成严重破坏, 随着船舶自动识别系统 (AIS) 的发展, 国内外学者基于

AIS轨迹数据提出了许多算法进行渔船作业类型识别, 但是这些算法忽视了轨迹的时域特征. 因此, 本文提出了一

种基于滑动窗口和 LSTM自动编码器的识别算法, 该算法首先使用滑动窗口提取轨迹特征, 再通过 LSTM自动编

码器去学习轨迹的时域特征和潜在的高级特征, 最后在 LSTM自动编码器中嵌入 Softmax分类器, 联合优化损失函

数, 使分类效果达到最优. 在浙江海域的渔船 AIS轨迹数据上进行了实验, 结果表明所提方法的准确率为 95.82%,
证明了本方法的有效性和可靠性, 算法可用于辅助拖网、围网作业类型的判断.
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Fishing Vessel Operation Type Identification Based on Sliding Window and LSTM Auto-encoder
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Abstract: Overfishing and illegal fishing have caused serious damage to marine ecology. With the development of the
automatic identification system (AIS) on vessels, scholars have proposed plenty of algorithms based on AIS trajectory
data to identify the operation types of fishing vessels. However, these algorithms ignore the temporal features of the
trajectory. Therefore, this study puts forward the identification of operation type based on the sliding window and LSTM
auto-encoder. Firstly, it utilizes the sliding window to extract trajectory features and then uses an LSTM auto-encoder to
learn the temporal features and potential advanced features of trajectories. Finally, the Softmax classifier is embedded in
the LSTM auto-encoder to jointly optimize the cost function, achieving the best classification. The algorithm is verified
based on AIS trajectory data of fishing vessels in the Zhejiang sea area, China. The results show that the accuracy is
95.82%, which proves the effectiveness and reliability of the proposed algorithm. The algorithm can be used to assist in
judging the operation type of trawl and purse seine.
Key words: LSTM auto-encoder; sliding window; deep representation learning; automatic identification system (AIS); 
trawl; purse seine

 
 

中国是一个人口大国, 也是一个渔业大国, 近年来,

渔业从业人员与日俱增, 截止 2020 年年末, 我国的渔

船总数为 56.33 万艘, 海洋捕捞的产值为 2  197.20 亿

元, 渔业捕捞为我国沿海经济的发展做出了重要的贡
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献[1]. 但是随着渔业经济的不断发展, 未报告、过度和

非法捕捞问题日益严重[2]. 这些行为不断破坏海洋的可

持续性. 据联合国粮食及农业组织估计, 世界 17% 的

海洋物种被过度捕捞, 6%的海洋物种已灭绝[3]. 为了保

护剩下的渔业资源, 实现渔业的可持续发展, 对渔船的

作业进行监督管理变得越来越重要.
随着船舶自动识别系统 (AIS)的广泛部署, 产生了

大量的轨迹数据[4]. AIS轨迹数据中包含了大量的船舶

运动信息, 如位置经纬度, 对地航速 (SOG) 和对地航

向 (COG) [5], 这些信息可以显示渔船完整的捕捞活动,
为渔业管理提供了有价值的信息[6]. 利用渔船的 AIS
轨迹数据监测渔船的作业方式比传统的现场监测具有

难度小、成本低、风险低等优点. 所以国内外学者基

于 AIS轨迹数据提出了许多渔船作业类型识别算法进

行渔船监测. 现有的识别方法大致可以分为两类: 一类

是基于机器学习的方法[7–10], 另一类是基于深度学习的

方法[11–14]. 传统的基于机器学习的算法需要手动提取

特征, 学习的是浅层的特征. 随着深度学习的发展, 学
者提出的基于深度学习的算法则能自动学习特征. 但
是这两类算法使用的都是 AIS 轨迹中位置经纬度、

速度、加速度和航向等运动特征, 忽略了轨迹的时域

特征.
为了解决上述问题, 本文提出了一个基于滑动窗

口和 LSTM 自动编码器的渔船作业类型识别算法. 该
算法基于深度学习, 能从轨迹数据中自动学习运动特

征和时域特征, 提高了识别的准确率. 本文的具体内容

和贡献如下:
(1) 针对每一条渔船的 AIS 轨迹数据采样时间不

同、数据稀疏和数据量过大的问题, 我们采用滑动窗

口提取轨迹的运动特征.
(2) 提出利用 LSTM 自动编码器生成轨迹的深度

表征向量, 重构轨迹特征, 提取轨迹的运动特征、时域

特征和隐含特征.
(3) 在 LSTM 自动编码器中嵌入 Softmax 分类器.

并构造一个新的损失函数, 利用新的损失函数反向传

播优化网络 .  最终实现拖网渔船与围网渔船的精确

识别. 

1   相关工作

目前, 利用渔船 AIS 轨迹数据进行渔船作业监测

的算法越来越多. 随着机器学习和深度学习的发展, 国

内外相关学者围绕这两个方面提出了很多渔船作业类

型识别算法.
基于机器学习的识别算法需要手动构建特征. 依

据不同渔船之间进行捕捞时速度、航向角的变化趋势

不同, Souza 等人[7] 以速度为主要的影响因素, 提出了

一个识别拖网、围网、延绳钓 3种渔船的算法. Huang
等人[8] 使用特征工程和 XGBoost两个模块构建了一个

识别模型, 用于识别 7种类型的渔船. Gao等人[9] 为了

充分利用数据中包含的信息, 克服以往使用单一数据

进行渔船作业类型识别的弊端, 将渔业监管机构的政

策文件和数据与 AIS 数据进行融合并利用 XGBoost
进行识别, 提升了识别的准确率. Guan 等人[10] 从渔船

AIS轨迹提取 60个特征, 利用 LightGBM (light gradient
boosting machine)方法进行渔船作业分类.

基于深度学习的算法可以自动学习轨迹特征 ,
Kroodsma等人[11] 使用 CNN将 7 000多条渔船数据划

分为 6种作业类型. 郑巧玲等人[12] 以我国近海 3种不

同类型 78 艘渔船为研究对象, 基于航速和航向设计

了对应的 BP 神经网络, 提出的模型能准确识别拖网

和张网渔船. 汤先峰等人[13] 将渔船 AIS轨迹数据转化

为图片, 利用自定义的 CNN 网络提取轨迹的空间特

征进行渔船作业类型识别, 提出的算法在刺网和拖网

渔船的数据集上进行了验证, 具有较高的准确率. Kim
等人[14] 用基于滑动窗口的数据切片方法来生成训练

数据集. 使用 CNN 构建深度神经网络模型进行渔船

作业类型识别. 

2   相关概念

Tra = (p0, p1, · · · , pi, · · · , pn)

0 ⩽ i ⩽ n pi = (lati, loni, ti, fi) lati loni ti
fi ti

AIS 轨迹. 一条渔船 AIS 轨迹是由一组有序的空

间点组成 .  它可以表示为 ,
,  其中 ,   和 代表 时刻

的位置坐标,  代表 时刻轨迹点的运动特征 (如速度、

航向、加速度等).
渔船类型. 进行海洋捕捞的渔船按捕捞方式可以

分为拖网、围网 刺网、延绳钓等. 我国的渔船作业方

式以拖网和围网为主. 拖网渔船主要围捕底层和中下

层水域的鱼类. 围网渔船主要围捕中层和中上层水域

的鱼类. 拖网渔船捕捞时的轨迹一般是直线, 航向变化

小, 由于要拖曳网具, 所以需要定速行驶较长时间, 速
度一般为 3–6 海里/小时. 围网渔船捕捞时的轨迹呈圆

形, 航向时刻变化, 当收到某海域发现密集鱼群的信息
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时, 需要快速驶向中心渔场, 所以围网渔船的速度变化

较大并且最高速度可以达到 14 海里/小时. 图 1显示了

编号为 27034 (拖网)、23457 (围网) 渔船航迹图、速

度和航向变化图.
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图 1    编号为 27034 (拖网)、23457 (围网)渔船航迹图、速度和航向变化图
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图 2    渔船作业类型识别算法框架
 
 

3   本文算法

本节介绍了提出的算法. 如图 2所示, 第①部分显

示了原始的轨迹数据; 第②部分显示了特征提取方法,
在 3.1 节给出了具体介绍; 第③部分 LSTM 自动编码

器用于重构原始轨迹, 学习轨迹的运动特征、时域特

征和隐含特征, 并将这些特征向量输入 Softmax 分类

器进行分类, 详细介绍在 3.2 节给出; 第④部分显示使

用提出算法得到的分类数据. 

3.1   特征提取方法

AIS 系统进行数据采样时, 会存在数据丢失的情

况且每一条渔船的 AIS 轨迹数据过于庞大、稀疏[15].

限制轨迹大数据进行挖掘分析、应用的最重要因素也

是海量的数据规模和数据采样精度[16]. 针对这一问题,
本文提出利用滑动窗口处理原始的 AIS 轨迹数据, 提
取轨迹的运动特征. 轨迹特征提取的原理是利用设定

的滑动窗口遍历整条渔船轨迹, 计算每个窗口中的轨

迹点的统计信息并生成特征序列. 该方法在拓展每个

窗口内轨迹点的特征、降低了数据的长度, 同时解决

了数据稀疏的问题. 特征提取方法的具体步骤如下:
Step 1. 直接从数据库中获取的轨迹会存在速度、

坐标、航向角的离群点. 因此采用经验阈值过滤这些

异常点, 并通过经纬度重新计算航向角. 式 (1) 给出了
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loni ti lati
ti

计算过程. 其中 代表 时刻轨迹点的经度, 其中 代

表 时刻轨迹点的纬度.

angle = arctan
loni− loni−1

lati− lati−1
(1)

vti ti

Step 2. 通过式 (2)计算渔船行驶的加速度, 拓展轨

迹序列的特征.  代表 时刻轨迹点的速度

a =
vti − vti−1

ti− ti−1
(2)

W SStep 3. 初始化滑动窗口的宽度 和滑动步长 .

W =

10 min
p1, p2, p3

p3

Step 4. 利用滑动窗口遍历所有轨迹, 记录每一个

窗口内轨迹点. 由于采样精度的不同以及数据的丢失,
有些窗口会没有轨迹点. 如图 3 所示, 显示了使用

的滑动窗口遍历渔船 30 min内采集的轨迹的示

意图, 从图中可以看出, 第 1 个窗口中有 三个

轨迹点, 第 2 个窗口中的轨迹点为 , 同时可以看出第

3个窗口没有轨迹点.
Step 5. 计算每一个窗口内所有轨迹点的速度、加

速度、经度、纬度、航向角的统计特征, 并挑选如下

6 个统计特征: mean, max, min, 75% quantile, 50%
quantile, 25% quantile.

5×6

5×6

Step 6. 组合所有的特征, 并生成 (b, T,  ) 的特

征序列. 其中 b 表示渔船的数目, T 表示窗口的数量,
表示 5个特征的统计特征的组合.

 

S=5 min

W=10 min

p1
p2 p3 p4 p5 p6

0 min

5 min

10 min

15 min

20 min

25 min

30 min

 
图 3    滑动窗口遍历轨迹示意图

  

3.2   分类模型

提取特征序列后, 本文使用基于 LSTM 自编码器

和 Softmax分类器的分类模型进行渔船作业类型识别.
分类模型如图 4所示, 图 4(a)在第 3.2.1节进行了详细

介绍. 在图 4(b)在第 3.2.2节进行了详细说明.
 

LSTM-encoder

LSTM-encoder

X1

X1

X2

X2

X3

X3X4

X4

Y4 Y3 Y2 Y1

计算均方误差

ypred 拖网、围网
识别

loss

(交叉熵)

...

...

 (a) LSTM 自动编码器 (b) Softmax 分类器

Softmax分类器

 

图 4    分类模型
 
 

3.2.1    LSTM自动编码器

自动编码器是一种无监督学习方法, 能将不等长

的序列转化为固定长度的序列, 能更好地用于特征降

维、获取隐含特征. 相比于 LSTM 提取轨迹的运动特

征和时域特征, 在本文中, 我们使用多层长短期记忆

(LSTM) 神经网络构建自动编码器重构轨迹的特征向

量, 学习轨迹的运动特征、时域特征和隐含特征.
LSTM 是对传统 RNN 的一个改进 ,  它是由是
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C

W b σ

Hochreiter 等人[17] 在 1997 年提出, LSTM 基本单元如

图 5 所示, 主要由输入门、遗忘门和输出门控制长期

状态 , 它们用来新增或删除记忆细胞中的信息, 控制

信息的流动, 式 (3)–式 (7)给出了图中各个变量的更新

过程, 其中 表示权重,  表示偏移量,  表示激活函数.
LSTM 克服了长序列训练进行反向传播时“梯度消失”
和“梯度爆炸”的问题. 并且在时序数据挖掘方面, 实现

很多成功的应用[18,19].

ft = σ
(
W f [ht−1, xt]+b f

)
(3)

it = σ (Wi [ht−1, xt]+bi) (4)

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t (5)
Ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) (6)

ht = Ot ∗ tanh(Ct) (7)
 

Ct−1

ht−1

ht

ht

xt

ft
it ot

Ct

Ct

σσσ tanh

tanh

~

 
图 5    LSTM基本单元示意图

 

ŷ x

5×6

本文构建的 LSTM 自动编码器由 2 层的 LSTM
编码器、2 层 LSTM 解码器组成, 2 层 LSTM 编码器

重构轨迹特征, 输出为 (b, N), 其中, N 为重构后轨迹特

征的维度, 如图 4(a). 同时, 本文选择了均方误差作为

LSTM自动编码器的损失函数. 在式 (8)给出了详细的

计算过程. 其中 表示 LSTM解码器输出,  表示 LSTM
编码器输入即使用滑动窗口获取的特征向量 (b, T,  ).

J1 =MSE (ŷ) = E(ŷ− x)2 (8)
 

3.2.2    Softmax分类器

Softmax分类器将特征按照分类个数进行划分, 保
证类别是可分的, 这一点对多分类任务非常合适. 因此

通过 LSTM 自动编码器得到固定长度的轨迹向量 (b,
N) 后, 本文采用 Softmax 分类器进行渔船作业类型识

别, 分类器输出为 0和 1, 代表两种类型的渔船. 模型图

如图 4(b).

yi i pi

Softmax进行分类时采用的损失函数是交叉熵, 如
式 (9) 所示.  表示样本 的类别,  表示预测其中一个

类的概率.

J2 =
1
N

∑
i
− [yi · log pi+ (1− yi) · log(1− yi)

]
(9)

J

为了能让网络学习最佳参数, 使分类效果达到最

佳. 文中提出了一个全新的损失函数, 如式 (10) 所示.
网络进行训练时, 使用 进行反向传播, 使重构特征进

行分类的准确率最佳.
J = J1+ J2 (10)

 

4   实验结果与分析

为了验证提出算法的有效性和可靠性, 在本节中,
我们在真实的数据集上评估了提出的算法. 第 4.1节给

出了实验数据来源, 第 4.2节给出了实验结果及与其他

深度学习算法的比较分析. 

4.1   实验数据集和评估指标 

A. 实验数据集

使用的数据集是 2020年数字中国创新大赛 (智慧

海洋建设)提供的数据集. 我们提取了其中包括围网渔船

3  002 条和拖网渔船 2  632 条一共 5  634 条渔船 AIS
轨迹进行实验. 表 1 显示了渔船 AIS 轨迹数据的详细

信息. 

B. 评估指标

T拖网
T围网

F拖网
F围网

本文采用式 (11) 计算分类的准确度. 其中 代

表拖网渔船预测识别正确的总数,  代表围网渔船

预测识别正确的总数,  代表拖网渔船预测识别错

误的总数,  代表围网渔船预测识别错误的总数.

accuracy =
T拖网+T围网

T拖网+T围网+F拖网+F围网
×100% (11)

 

表 1     渔船 AIS轨迹数据信息
 

字段名称 字段类型 数据样例 描述

渔船ID INT 20 008 脱敏处理

时间 STRING 1027 11:53:16 月日 时分秒

经度 STRING 119.153 GCJ-02 坐标系

纬度 STRING 25.125 GCJ-02 坐标系

速度 STRING 2.59 海里/小时

航向角 STRING 216 度

渔船类型 STRING 围网 拖网和围网
 
  

4.2   实验结果及分析 

4.2.1    实验结果

W在实验时滑动窗口的宽度 设置 7  200 s, 滑动步
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S lr

epoch

长 设置为 7 200 s, 神经网络的学习率 设置为 0.001,
训练 设置为 100. 利用滑动窗口生成的特征序列

训练分类模型. 图 6 显示了训练的损失函数与训练次

数的关系曲线. 图 7 显示了训练的精度与训练次数的

关系曲线.
 

Train_loss
Test_loss
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图 6    训练的损失函数与训练次数的关系曲线
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图 7    训练的精度与训练次数的关系曲线

 

从图 6 和图 7 可以看出, 当迭代到 100 次的时候

测试集的损失函数达到最低为 0.267 0, 准确率达到最

高为 95.82%. 

4.2.2    对比分析

为了进一步说明提出算法的有效性, 本文在相同

的实验环境下使用滑动窗口生成的特征序列训练基于

LSTM、CNN和 BP神经网络的分类模型. 学习率设置

为 0.001, 训练次数设置为 100次, 实验结果如表 2所示.
 

表 2     不同模型分类结果对比 (%)
 

模型 LSTM BP CNN 本文算法

accuracy 94.9 91.7 93.7 95.82
 
 

从表 2 的结果可以看出, 将滑动窗口获取的特征

向量作为输入, 使用 LSTM、BP、CNN和本文提出的

算法识别渔船作业类型, 均取得了 90%以上的准确率,
证明利用滑动窗口预处理轨迹并提取轨迹特征是有效

的. 同时本文算法在数据集上准确率达到最优证明提

出的分类模型的可靠性. 与 LSTM模型相比, LSTM自

动编码器的准确率更优, 说明自动编码器在渔船识别

中重构轨迹特征后能学习到隐含特征, 导致渔船识别

模型准确率更高. 同时 LSTM 分类模型准确率高于

BP神经网络和 CNN分类模型说明学习轨迹的时域特

征的重要性. 

5   结论与展望

拖网渔船捕捞海洋底层的鱼类, 会破坏海底的微

生物从而损坏水质, 对海洋生态造成不可逆的影响. 目
前我国存在少量渔船擅自改变作业方式、未登记作业

方式甚至在禁渔线内作业. 因此本文提出了一种基于

滑动窗口和 LSTM自动编码器的渔船作业类型识别算

法, 用于监测渔船的作业方式. 并且与其他模型进行了

对比. 实验表明, 提出的算法能进一步学习轨迹的时域

特征和潜在的高级特征, 准确率更高, 证明本文提出算

法的可靠性, 可用于辅助围网和拖网渔船分类. 本文仅

对两种渔船 AIS 轨迹进行了分类研究, 后续可以对更

多的渔船 AIS轨迹进行分类研究, 提高算法的实用性.
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