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摘　要　由于监控设备视野有限、代价昂贵等问题,导致基于船舶图像或视频的船舶分类效果欠佳,改进船舶分类方法、提高船

舶分类的准确率迫在眉睫.近几年,随着各类轨迹数据采集系统的兴起,通过船舶航行轨迹数据实现船舶类型的分类逐渐成为

可能.针对使用传统二维卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)对船舶轨迹分类存在特征压缩和时序特征表达

能力匮乏的问题,文中提出了一种一维 CNN(OneＧDimensionalCNN,１DCNN)与长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)相结合的混合分类模型,对采集到的船舶自动识别系统(AutomaticIdentificationSystem,AIS)数据进行船舶类型识别.

首先,针对 AIS采集到的船舶轨迹数据进行预处理,过滤噪声数据;然后,针对隐含在船舶轨迹信息中的特征对于１DCNN 而言

过于隐晦的问题,提出了一种针对大规模航舶轨迹数据的,且１DCNN 能够识别的轨迹分布特征向量的构建算法,同时在此基

础上提取了 LSTM 能够识别的时序特征向量;最后,将训练后的１DCNN 模型与 LSTM 模型进行数据融合得到混合船舶分类

模型.以渤海区域２０１６年６月的船舶 AIS数据为基础,使用１DCNN与 LSTM 相结合的混合模型对渔船、客船、油船、集装箱

船和散货船５类典型船舶的轨迹数据进行分类,并将其与使用一种神经网络如 LSTM 作为分类器的方法进行对比,结果表明

所提方法具有明显的有效性,是一种有效的船舶轨迹分类方法.
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Abstract　Duetothelimitedvisionandcostofthemonitoringequipment,theclassificationmethodsofshipsbasedonimagesor
videosarenotveryeffective．Soitisurgenttoimproveclassificationmethodsoftheshipsandtheaccuracyofthosemethods．In
recentyears,withthewidelyusedofvarioustrajectorydataacquisitionsystems,ithasbecomepossibletoclassifyshiptypes
throughshiptrajectorydata．BasedontheproblemthatthetraditionaltwoＧdimensionalconvolutionalneuralnetworkislacking
theabilityoffeaturecompressionandtemporalfeatureexpressioninshiptrajectoryrecognition,thispaperproposesahybrid
modelwhichcombinesoneＧdimensionalconvolutionalneuralnetwork (IDCNN)withlongshortＧterm memory (LSTM)．This
modelcanidentifyshiptypesbyusingthedatacollectedfromtheautomaticidentificationsystem (AIS)．Firstly,thispaperpreＧ

processestheshiptrajectorydatacollectedbyAIStofilterthenoisedata．Secondly,tosolvetheproblemthatthefeatureshidden
intheoriginalshiptrajectoryinformationareoverobscurityfor１DCNN,thispaperproposesanalgorithmforconstructingthe
trajectorydistributionfeaturevectorswhichcanbeacceptedby１DCNNforalargenumberofshiptrajectorydata．Onthisbasis,

thealgorithmextractsthetimeseriesfeaturevectorswhichcanbeacceptedbyLSTM．Finally,thispapercombinesthetrained
１DCNN modelandLSTM modeltogetahybridshipclassificationmodel．BasedontheAISdataofBohaiareaonJune２０１６,the
hybridmodelcombining１DCNN withLSTMisusedtoclassifyfivedifferenttypicalshipsincludingfishingships,passenger
ships,tankerships,containershipsandbulkＧcargoships．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththemethodofusing



aneuralnetworksuchasLSTMasclassifier,theproposedmethodisobviouslyeffective,andisaneffectiveshiptrajectoryclassiＧ
ficationmethod．
Keywords　Shiptrajectoryclassification,OneＧdimensionalconvolutionalneuralnetwork(１DCNN),LongshortＧterm memory
(LSTM),Distributionfeaturevector,Timeseriesfeaturevector

　

１　引言

分类是人工智能、模式识别和数据挖掘领域中重要的数

据处理方法,其目的是通过样本数据建立分类模型,将实体属

性值分类到给定的数据类别中.轨迹分类是根据训练轨迹的

特征来判断未知轨迹的种类.时空轨迹是移动对象的位置和

时间的记录序列,例如飞机、车辆和船舶的时空轨迹等.轨迹

分类一直是交通运输工程、交通地理学的重要研究内容[１].
目前,随着智能交通的迅猛发展,国内外对船舶类型的分

类研究主要是基于监控设备采集到的船舶图片或视频的检测

技术来实现.船舶分类在众多行业均有重要的作用,例如渔

业控制部门检测非法渔船,海上安全部门预防海上恐怖主义、
走私等[２].但是,由于监控设备视野有限,有时不能准确地采

集到需要识别海域的船舶图片和视频信息,即使采集到也代

价昂贵,这对于海上航道安全和航道监管有一定的影响.随

着各类轨迹数据采集系统的兴起,通过船舶航行轨迹实现船

舶类型的分类逐渐成为可能.船舶自动识别系统是一种开放

式数据传输系统,它的广泛应用有力地推动了航运智能化发

展,并在船舶交通信息采集与分析、船舶航行监测以及海事空

间规划中发挥了重要作用[３].通过 AIS收集到的一系列船

舶位置数据,具有海量性、地理范围大等特点,但是数据质量

不高,给船舶分类带来了极大的挑战.
近年来,将船舶 AIS数据与神经网络相结合来实现船舶

分类逐渐备受关注.一维卷积神经网络和长短期记忆网络是

两种常见的处理文本数据的多层神经网络.１DCNN 主要针

对数据的整体特征分块进行卷积,实现文本数据的特征学习,
同时解决了传统的二维CNN对输入数据进行维度压缩而损

失大量的特征信息的问题.LSTM 主要针对数据的时序特征

进行学习,从而解决了传统方法对于数据的时序特征学习能

力匮乏的问题.由于１DCNN和LSTM 模型常见的应用是以

文本数据向量化后的数值向量为输入,而不是直接接受原始

数据作为输入,而船舶轨迹数据通过适当处理后可生成满足

神经网络模型输入要求的数值向量,因此,本文提出了一种基

于１DCNN和LSTM 的混合模型与船舶轨迹相结合来实现船

舶轨迹分类的方法.本文的具体内容和贡献如下:
(１)针对 AIS船舶轨迹数据具有海量性、质量不高的特

点,本文采用 MapReduce框架对船舶轨迹数据进行并行化预

处理,以过滤噪声数据;
(２)提出了基于 MapReduce并行化计算框架船舶分布特

征向量提取算法和时序特征向量提取算法,从预处理 AIS数

据中提取向量,并将其作为最终分类模型的输入;
(３)建立１DCNNＧLSTM 的混合分类模型,分别对提取到

的分布特征向量和时序特征向量进行学习,将得到的结果进

行加权数据融合,最终实现渔船、客船、油船、集装箱船和散货

船５种船舶轨迹的有效分类.

２　相关工作

由于船舶轨迹数据采集的局限性,针对船舶轨迹数据的

分类研究并不是很多,已有研究方法主要分为基于轨迹间距

离的聚类方法、人工提取特征和机器学习方法相结合的分类

方法和神经网络分类方法.神经网络分类方法主要包括船舶

图片或视频与神经网络相结合以及基于船舶轨迹的时序特性

与神经网络相结合来实现分类.

Cao等[４]基于 AIS数据绘制船舶分布的密度图,根据稠

密区域来识别航线.识别主要航线的方法只考虑了不同船舶

轨迹的行驶位置的差异,未考虑其他因素,在判断船舶类型时

容易混淆.因此有研究学者在船舶轨迹的数据分析与研究

中,加入船舶轨迹聚类这一方法,来找出具有相似船舶运动演

化方 式 的 轨 迹 簇.Liu 等[５]提 出 了 基 于 KNN(KＧNearest
Neighbor)的船舶轨迹分类算法,通过船舶轨迹的初步聚类,

得到 KNN分类样本轨迹,然后将综合距离作为 KNN分类中

轨迹间的距离来实现船舶轨迹分类.但结论得出该类方法更

适用于内河船舶轨迹分类.Zhao等[６]针对数据的特征,利用

改进支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)的方法实现

分类.由于船舶分类的最佳特征选取往往取决于特定的数据

或应用,而针对船舶轨迹数据人工提取到的特征往往具有局

限性,提取的有限特征不能全面地表达各类船舶的特点.近

年来,相比人工特征提取与机器学习相结合的方法,深度神经

网络逐渐成为研究热点之一,CNN 和循环神经网络(RecurＧ
rentNeuralNetwork,RNN)在各个研究方向被广泛使用.前

者通过识别待分类对象整体更深层次的特征在图片领域取得

了巨大成功,而后者通过结合 LSTM[７]模型能够胜任时间序

列的分类研究,但在航海领域的研究较少.Endo等[８]在使用

CNN进行图像分类的基础上,提出了将原始轨迹数据结构转

换成图像数据结构,同时保留有效的时空信息,然后使用

CNN自动提取特征的方法来实现船舶行为模式的识别.该

类方法同样对航行距离较短或数据量较小的船舶轨迹有着较

好的识别效果,针对海洋上船舶的长时间航行,在数据转换成

图片的过程中,由于距离过长而在规定的范围内不能得到明

显的特 征,因 此 对 最 终 的 分 类 结 果 有 一 定 的 负 面 影 响.

Ljunggren[９]对船舶轨迹进行特征提取后将其作为输入,训练

了不同大小的卷积神经网络来对正在移动的渔船、货船、油船

和客船进行分类,但通过人工方式来提取船舶的速度和航首

向的均值、中位数等特征,使网络提取到的更深层次的特

征具有局限性,并且没有考虑到船舶轨迹数据中时序特征

的作用,因此其效果在传统机器学习方法上有所提高但仍

有不足.因为船舶轨迹数据属于时序数据,本文在研究工

作中又参考 了 部 分 针 对 时 序 数 据 实 现 类 型 识 别 的 方 法,

Zhang等[１０]提出了一种分类模型将 CNN和 RNN相结合,

实现了在大量的时间序列数据上的分类,但结论认为学习

特征不够全面,结果还有待提高.
综上,本文考虑到船舶数据的海量性和时序性以及在整

体范围内不同类型的船舶轨迹有各自的特点,采用将１DCNN
和LSTM 相结合的混合模型来实现船舶轨迹的分类.
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３　并行化轨迹的预处理和特征向量提取算法

３．１　船舶AIS轨迹数据的预处理

由于船舶轨迹数据的采集间隔比较稀疏、测量误差等原

因,船舶 AIS数据会产生噪声数据,且采集到的船舶数据量

非常庞大[１１],这样的数据会对最终的分类准确率有一定的负

面影响.因此,实验中首先需要对采集到的原始 AIS数据进

行预处理,本文对船舶轨迹的预处理主要为过滤噪声数据.
考虑到船舶在正常航行过程中不会频繁转向,产生的轨迹在

一定范围内近似于直线,因此采用基于时间和空间阈值的过

滤算法.该算法的原理是计算点到轨迹的距离和时间间隔,
如果点到轨迹的距离和时间间隔均大于或其中之一大于预定

阈值,则删除该点;若划分出的轨迹段内轨迹点的数目少于预

定阈值,则删除该轨迹段,以消除噪声点.
本文采用的数据来源于２０１６年中国渤海湾区域内渔船、

客船、油船、集装箱船和散货船的轨迹数据,其中一个月的数

据大小约为６０GB,包括２亿余条记录,保存在 Hadoop分布

式文件系统(HadoopDistributedFileSystem,HDFS)中.每

一条记录包括２７个字段,本文在使用数据时对其进行筛选,
将每条记录处理为由表１所列的４个字段组成.

表１　筛选数据字段

Table１　Fieldsdescriptionoffiltereddata

Name Meaning Sample Explain
utc Timestamp １４８３２００２５８ Collectiontime

mmsi Maritimemobile
serviceidentify

２０５３０６０００ Shipunique
communicationcode

lon Longitude １２２．１２１４０５ Longitudeoftheship
collectionpoint

lat Latitude ３８．６１８０４３ Latitudeofthe
shipcollectionpoint

本文使用 MapReduce并行化计算框架来实现预处理算

法,以提升效率.具体步骤如下.

(１)数据分割:将 HDFS中保存原始数据的文件进行分

割,划分成n(n≫m,m 表示数据节点数)个数据块,每个块交

由一个数据节点 Datanode处理.

(２)Map阶段:输入为原始的船舶 AIS数据;Map函数从

数据中提取utc,mmsi,lon,lat这４个字段;输出为以mmsi为

key,以提取到的属性信息(utc,lon,lat)为value的keyＧvalue
对,其形式为‹mmsi,(utc,lon,lat)›.即按照 mmsi号来保存

每条船舶轨迹的数据信息.

(３)Reduce阶段:输入为 Map阶段的输出,每个reduce
处理相同key 的数据.

第１步　将相同mmsi的数据按照utc排序,设定时间阈

值t和距离阈值d,以及轨迹点数目阈值n_z;

第２步　将第i个轨迹点保存在集合list１中,计算第

i＋１个点和第i个点之间的距离和时间间隔并与阈值d和

t进行比较,如果同时满足,则保存第i＋１个点,然后i＝i＋

１,继续执行第２步,否则执行第３步;

第３步　计算集合list１中点的个数 N,如果 N＜n_z,则

将list１中的点视为噪声点,并清空list１,i＝i＋１,执行第２
步;若 N≥n_z,则将集合list１中的点视为一段轨迹,并执行

第４步;

第４步　保存list１中的点,并以 mmsi为key,以元组

(utc,lon,lat)为value输出,其形式为‹mmsi,(utc,lon,lat)›.

然后清空list１,i＝i＋１,执行第２步,直到遍历完相同 mmsi
的数据.

(４)将预处理后的数据按照mmsi保存在不同的文件中,

包括mmsi,utc,lon,lat４个字段.

基于 MapReduce的轨迹预处理算法流程如图１所示.

图１　基于 MapReduce的轨迹预处理流程图

Fig．１　FlowchartoftrajectorypreprocessingbasedonMapReduce

３．２　船舶轨迹数据的分布特征向量及其构建

经过预处理后的船舶 AIS数据包含时间戳、经度和纬度

３种基本时空信息.对于分类模型来说,基本时空信息不能

直观地表达船舶类型信息,分类模型难以建立船舶时空信息

到船舶轨迹类型的有效映射.只有将这些时空信息转化成分

类模型可以理解的数据后,才能实现有效的船舶轨迹分类.

因此,在分类模型对船舶轨迹类型进行识别前,一个重要的步

骤就是构建特征向量[１２].特征向量是指分类模型能接受的

输入数据.已有分类方法针对船舶轨迹的特征分析主要是从

提取到的各属性特征的概率统计的角度进行,如计算属性的

均值、方差和中位数等统计量[１３].使用统计量有如下缺点:

１)统计量需要人工计算求得,若选取的特征种类过多,会增加

人工计算量;２)一些深层次的特征对于使用人工提取和计算

也有很大的难度.因此,本文使用分布特征向量作为分类模

型的输入数据[１４].分布特征向量是指在一段轨迹中,提取到

的特征在特定范围内占特征总数的比例所组成的向量.通过

使用分布特征向量,分类模型能够分析轨迹段整体的特点,同

时也能分析轨迹段各局部之间的联系,自主学习船舶轨迹中

的基本特征和深层次特征,实现船舶轨迹的分类.

本文通过对已有传统分类算法进行研究以及比较得出,

航速、加速度、航首向和曲率这４个属性是区分船舶类型的最

有效属性.其中,航首向是指以地理北为基准,顺时针到船舶

７７１崔彤彤,等:基于１DCNNＧLSTM 的船舶轨迹分类方法



在某一时刻船头正对方向之间的夹角,范围为[０°,３６０°].曲

率是指船舶在航行过程中在某一时刻轨迹偏离直线行驶的程

度.本文选择这４个属性值在规定区间内出现的次数占总体

次数的比例作为分布特征向量的组成元素.分布特征向量的

具体构建方法如下.

第１步　根据统计学的方法[１４]计算轨迹数据预处理后

划分的每一段轨迹的航速、加速度、航首向与曲率,将包含n
个数据点的每一段轨迹按照式(１)所示矩阵的形式表示出来,

矩阵中vi,ai,hi,si(i＝１,２,􀆺,n)分别表示轨迹段中第i个轨

迹点的航速、加速度、航首向和曲率.

D＝

v１ v２ 􀆺 vn

a１ a２ 􀆺 an

h１ h２ 􀆺 hn

s１ s２ 􀆺 sn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１)

第２步　根据划分后针对每一段轨迹计算得到的航速、

加速度、航首向和曲率４个属性的最大值和最小值来确定各

属性取值区间,并分别对各属性的取值区间进行归一化处理.

最终,航速、加速度、航首向和曲率的取值区间分别为:[０,

１５],[－３６,３６],[０,３６０]和[０,１０].同时,规定分布特征向量

矩阵的维度为６０维,即４个属性的取值区间平均分为６０个

子区间.加速度的正负表示相对于船舶航行前进的方向,与
前进方向相同为正,反之为负.然后统计各子区间内每个属

性值出现的次数,并计算其占总次数的比例,按照如式(２)所
示矩阵表示出来,其中第i(i＝１,２,􀆺,６０)列表示第i个子区

间内该属性的出现次数占总体次数的比例.

D′＝

v１′ v２′ 􀆺 v６０′
a１′ a２′ 􀆺 a６０′
h１′ h２′ 􀆺 h６０′
s１′ s２′ 􀆺 s６０′

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２)

分布矩阵D′不仅可以捕获到航速、加速度、航首向和曲

率的最大值、最小值和均值等基本统计量,还可以捕获到需要

进一步计算得到的中位数等其他统计量,根据速度的分布还

可以获取船舶的停顿率.与单独统计属性的统计量相比,该
方法可以包含人工提取有困难的各属性完整的统计量信息.

第３步　将分布矩阵D′平铺排列,可以得到最终作为输

入的１×２４０的分布特征向量,向量从左到右每一个元素分别

表示每段轨迹中航速、加速度、航首向和曲率在当前区间的出

现次数占总范围内次数的比例,如式(３)所示:

d′＝[v１′ 􀆺v６０′a１′ 􀆺a６０′h１′ 􀆺h６０′s１′ 􀆺s６０′] (３)

该向量最终展现了一条轨迹的特征分布,某特征的值越

大表示该特征在此区间内出现的频率越高.本文选取了某一

时间段内的渔船、客船、油船、集装箱船和散货船的典型轨迹,

提取了分布特征向量,结果如图２所示.图２中,区间[０,６０]

表示航速,(６０,１２０]表示加速度,(１２０,１８０]表 示 航 首 向,
(１８０,２４０]表示曲率,图２中值越高的地方表示对应特征在此

区间内的可能性越大.可以看到,在航速方面,客船航速较

高,渔船较低,且分布较为集中;同属于货船类的油船、集装箱

船和散货船的速度分布相对而言略微分散.在加速度方面,

因为船舶在海上的运动趋于平稳状态,所以５类船舶加速度

主要分布在中间数值较小的区域,但集装箱船和散货船的分

布明显略微分散.同理,曲率也相对集中分布在较小的区域,

但油船和集装箱船的曲率和其他船舶类型相比有明显差异.

因为船舶在海上运动,航首向与航程的变化有关,不同航程路

线对应的航行方向一般不同,所以分布会比较均匀,但集装箱

船的分布明显较为集中.由此可以看出,５种船舶类型的各

个属性分布在整体上有各自的特点,因此可以使用分布特征

向量作为分类模型的输入,对各船舶类型的特征进行学习.

(a)FeaturedistributionofFish (b)FeaturedistributionofPassenger

(c)FeaturedistributionofTanker (d)FeaturedistributionofContainer

(e)FeaturedistributionofBulkＧcargo

图２　５种类型船舶的４种特征分布的对比图

Fig．２　Distributionmapoffourfeaturesoffivetypesofships

３．３　船舶轨迹数据的时序特征向量及其构建

由图２可知,分布特征向量能够捕捉到完整的轨迹属性

的分布特征,因此分布特征向量更接近于对应船舶类型的一

般情况.若考虑到船舶轨迹随时间的变化,则５种类型的船

舶的航行状态更加随机,属性的分布将不再具有代表意义.

因此,本文同时采用时序特征向量作为分类模型的输入向量.

时序特征向量,是指船舶轨迹中能够随时间变化的属性特征

所组成的向量.在时序上,航速的变化最明显,其能够刻画在

同一时间段内同属于货船的油船、集装箱船和散货船的速度

的具体变化.加速度的变化与速度的变化相关.航首向作为

船舶的行驶方向属性,也随着时间的推移而变化.由文献

[１５]可知,油船在航行过程中的航向稳定性比散货船和集装

箱船更好,同时,船舶在不同航道航行过程中曲率的变化也有

细微的差别,与航首向的变化相关.因此,针对轨迹分段后在

同一时间段的轨迹,提取计算得到的每个采集时刻的航速和

航首向两种特征,用于构建时序特征向量并将其作为分类器

的输入向量,进行船舶的分类.

时序特征向量的组成元素主要为每一段轨迹中每个采集

时刻的时间戳,以及通过计算得到的该时刻的航速和航首向.

式(４)所示的向量Tt表示某类船舶在t时刻的属性元素所组

成的时序特征向量.其中,utct,vt,ht分别表示该时刻的时间

戳、航速和航首向,当使用分类模型对船舶类型分类时,将同

一时间段内各船舶的时序特征向量作为分类模型的输入.
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Tt＝ utct vt ht[ ] (４)

３．４　基于 MapReduce的分布特征向量提取算法和时序特征

向量提取算法

　　本文针对大规模的船舶 AIS数据,提出了基于 MapReＧ

duce并行化框架的分布特征向量提取算法和时序特征向量

提取算法.

３．４．１　分布特征向量构建算法

提取训练数据和测试数据时需添加各船舶类型标签在特

征向量的最后一列.不添加标签时,针对各类型船舶的分布

特征向量算法构建的核心步骤如下:

(１)Map阶段:Map函数从数据中提取(utc,lon,lat)这３
个字段作为value,将mmsi号作为key 值输出到reduce,输出

形式为‹mmsi,(utc,lon,lat)›.

(２)Reduce阶段:

第１步　首先遍历输入到reduce阶段的value值,将相

同 mmsi号的数据按照时间戳从小到大进行排序.

第２步　因为每条船包含多段轨迹,所以设定轨迹分段

的阈值,包括时间阈值t、距离阈值d,以及轨迹段数目阈值n.

第３步　分别计算每个轨迹点的航速、加速度航首向和

曲率作为属性添加到轨迹点的属性中,最终每个轨迹点应包

含(mmsi,utc,lon,lat,v,a,h,s)７个属性,其中v表示航速,a
表示加速度,h表示航首向,s表示曲率.

第４步 　 设定各个属性的阈值取值 区间[vmin,vmax],

[amin,amax],[hmin,hmax],[smin,smax],并按照设定的维度 m 进

行划分,并设定每个子区间中出现属性值的个数x＝０,并将

其对应保存在数组v,a,h,s中,即v,a,h,s４个数组中每个元

素为航速、加速度、航首向和曲率的取值子区间内属性值出现

的个数.在本阶段中,数组内的元素均为０.

第５步　遍历轨迹数据,将第i个点放入序列list１中,判

断第i＋１个点与第i个点的距离和时间间隔,如果计算得到

的距离或时间间隔中有一项小于设定的阈值,则将第i＋１个

点加入到该段轨迹的序列list１中,i＝i＋１,继续执行第５步;

否则计算该段轨迹中轨迹点的个数 N,与轨迹段数目阈值进

行比较,当 N≥n时,执行第６步,否则清空list１,i＝i＋１,继

续执行第５步.

第６步　遍历list１,判断第i个轨迹点v 属于的v[p],

v[p]＝v[p]＋１(p 表示阈值范围切分后子范围的序号);同

理,对加速度、曲率和航首向也进行上述计算.i＝i＋１,继续

执行第６步,直到遍历完list１中的轨迹点.

第７步　求数组v,a,h,s中各数据占轨迹段数据总数的

比例,并分别保存在数组Vnum ,Anum ,Hnum ,Snum 中,清空数组

v,a,h,s;同时将数组Vnum ,Anum ,Hnum ,Snum 保存在链表list２中,

清空list１.继续执行第５步,直到遍历完相同mmsi的数据.

第８步　以mmsi为key,以数组Vnum ,Anum ,Hnum ,Snum 为

value输出.

(３)文件输出:以 mmsi号为文件名,得到每条船中每段

轨迹的分布特征向量,以多文件的形式输出.

基于 MapReduce的分布特征向量提取算法的流程图如

图３所示.

图３　基于 MapReduce的分布特征向量提取算法的流程图

Fig．３　Flowchartofdistributionfeaturevectorextraction
algorithmbasedonMapReduce

３．４．２　时序特征向量构建算法

基于 MapReduce的时序特征向量提取算法的主要部分

的流程如图４所示.

图４　基于 MapReduce的时序特征向量提取算法的流程图

Fig．４　Flowchartofsequencefeaturevectorextractionalgorithm
basedonMapReduce

时序特征向量提取算法是对分布特征向量提取算法进行

修改得到,在 Reduce阶段的主要步骤如下:
第１步　首先遍历输入到 Reduce阶段的value值,将相

同mmsi号的数据按照时间戳从小到大进行排序.
第２步　因每条船包含多段轨迹,首先设定轨迹分段的

阈值,包括时间阈值t、距离阈值d,以及轨迹段数目阈值n.
第３步　分别计算每个轨迹点的速度、航首向作为属性

添加到轨迹点的属性中,最终每条轨迹应包含(mmsi,utc,

lon,lat,v,h),其中v表示航速,h表示航首向.
第４步　遍历轨迹数据,判断第i＋１个点与第i个点的

距离和时间间隔,如果其中一个满足阈值,则加入到该段轨迹
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的序列list１中,i＝i＋１;否则计算该段轨迹中轨迹点的个数

N,与轨迹段数目阈值进行比较,当 N≥n时,执行第５步,否
则,清空list１,i＝i＋１,继续执行第４步.

第５步　遍历list１,将每个轨迹点的utc,v,h 存入到

list２中.
第６步　以mmsi为key,以utc,v,h为value输出.

４　基于１DCNNＧLSTM 的船舶分类模型

４．１　１DCNN和LSTM网络适用性分析

本文提出了一种将一维卷积神经网络(１DCNN)与长短

期记忆网络(LSTM)相结合的混合模型来实现船舶的分类,
其主要思路有两方面.首先,CNN 作为一种神经网络模型,
可以学习数据在整体结构上的特征,且 CNN 模型在训练过

程中能够减少神经网络参数的数量,并且通过卷积核的权值

共享使得运算量大大降低,减轻过拟合[１６].而１DCNN 不会

因为对文本数据的维度压缩而导致大量特征信息损失,近年

来在 众 多 数 据 分 类 领 域 都 有 相 当 出 色 的 效 果.考 虑 到

１DCNN模型的输入数据是文本数据向量化后的数值向量,
而船舶轨迹数据通过适当处理后可生成满足神经网络模型输

入要求的数值向量.因此,本文选用１DCNN 作为以分布特

征向量为输入数据的分类模型.其次,船舶轨迹是基于时间

的序列 数 据,时 序 特 征 也 是 区 分 船 舶 类 型 的 关 键 信 息.

LSTM 在 RNN的基础上用 LSTM 层替换隐藏层,可以保存

历史信息并确定其是否可以重新被使用,从而解决了长期依

赖的问题,近年来逐渐成为了一种可用来处理时间序列向量

的典型模型[１７].同时考虑到 LSTM 的输入数据也为数值向

量,因此,本文将 LSTM 网络作为以时序特征向量为输入数

据的分类模型.因为每种输入向量在经过特定的神经网络后

都能检测到不同的特征,对不同特征的学习可能会得出不同

的结果,但不是所有的特征都对船舶类型的识别起到作用.
因此,为了让网络更有效地进行输出判断,在每个网络输出的

船舶类型向量后增加权重作为参数参与到最终模型的训练和

优化的过程,从而对两个单独网络的分类结果作出选择.模

型最终的输出结果为１DCNN和LSTM 的输出结果的融合.
综上所述,１DCNN和 LSTM 网络分别以分布特征向量

和时序特征向量为输入数据对船舶轨迹进行学习,可以发掘

不同船舶类型之间的差别.因此,本文使用１DCNNＧLSTM
的混合模型来实现船舶轨迹的分类.

４．２　网络结构

４．２．１　１DCNN网络结构及其参数设计

本文提出的１DCNN网络结构如图５所示.

图５　１DCNN的设计流程图

Fig．５　Designflowchartof１DCNN

(１)输入层:将分布特征向量d′输入至１DCNN 网络中,
利用１DCNN网络对d′的每个子集进行特征提取.

(２)卷积层:本文使用的１DCNN网络采用３个卷积层级

联,每个卷积层的输出经过非线性函数 ReLU 激活后作为下

一个卷积层的输入,为避免关键信息的损失,未在卷积层之间

加入池化层.
(３)全连接层:在最后增加一层全连接层用于分类,激活

函数为softmax,输出当前分布特征向量为５种船舶类型的

概率.
输入的分布特征向量按照式(５)进行计算.

hk
i＝fa((Wk∗d′)i＋bk) (５)

其中,hk
i 是指第i个分布特征向量在第k 层进行卷积运算后

的值,fa是激活函数,Wk是该层的权重值,bk是对应的偏置

值.最终,１DCNN输出的是网络识别的５种船舶类型的概率

向量,如式(６)所示:

P＝{P１,P２,P３,P４,P５} (６)
其中,Pi(i＝１,２,３,４,５)分别表示渔船、客船、油船、集装箱船

和散货船的概率.

４．２．２　LSTM 网络结构及其参数设计

本文提出的LSTM 网络结构如图６所示.
(１)输入层:将时序特征向量Ti(见式(８))输入至 LSTM

网络.
(２)LSTM 层:LSTM 层 由 一 系 列 记 忆 单 元 (Memory

Cell)组成,能够保存历史信息,如图６中左图所示.历史信

息由３ 个 门 控 制,即 输 入 门 (InputGate)、遗 忘 门 (Forget
Gate)和输出门(OutputGate),它们能够决定历史信息是否

重要到能被记住以及能不能被输出[７].在时间序列{t|t＝１,

２,􀆺,n}下,输入门在某一时刻t的输出at
τ 如式(７)所示[１８]:

at
τ＝∑

I

i＝１
wiτTt

i＋∑
H

h＝１
whτbt－１

h ＋∑
C

c＝１
wcτst－１

c (７)

其中,wij表示从记忆单元i到j的连接权重,输入门、遗忘门

和输出门由下标τ,φ和ω 表示.I和 H 分别表示输入层和

LSTM 层,C为记忆单元的个数.对于图６所示的 LSTM 网

络,输入门接收到的值受到上一时刻 LSTM 输出值和所有记

忆单元状态值的影响.bt－１
h 和st－１

c 分别为上一时刻中所有不

同记忆单元的输出和同一模块所有记忆单元的状态.Ti表示

LSTM 模型的输入,组成某一段轨迹中各采集时刻时序特征

向量,如式(８)所示:

Ti＝

utc１ v１ h１

utc２ v２ h２

⋮ ⋮ ⋮

utcn vn hn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(８)

at
τ 经过激活函数f 激活后输入给记忆单元.LSTM 记

忆单元的遗忘门用来控制上一时刻的隐藏层状态st－１
c ,类似

输入门,其输出如式(９)所示[１８]:

at
φ＝∑

I

i＝１
wiφTt

i＋∑
H

h＝１
whφbt－１

h ＋∑
C

c＝１
wcφst－１

c (９)

同样,at
φ 经过激活函数f 激活.输入门控制的本次特征和上

一时刻不同记忆单元的输出bt－１
h 两部分组成记忆单元的输

入,如式(１０)所示[１８]:

at
c＝∑

I

i＝１
wicTt

i＋∑
H

h＝１
whcbt－１

h (１０)

记忆单元的输出受遗忘门的控制,如果有不被遗忘的上

一时刻的状态st－１
c ,则接收该状态同时用于计算.因此,记忆
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单元的输出如式(１１)所示[１８]:

st
c＝bt

φst－１
c ＋bt

τg(at
c) (１１)

其中,g为激活函数.最终,输出门的输入如式(１２)所示[１８]:

at
ω＝∑

I

i＝１
wiωTt

i＋∑
H

h＝１
whωbt－１

h ＋∑
C

c＝１
wcωst－１

c (１２)

输出门对应的激活公式如式(１３)所示[１８]:

bt
ω＝f(at

ω) (１３)
输出门的输出同时也是下一个记忆单元的输入.
为了减少过拟合问题,本文在 LSTM 层后加上了 DropＧ

out层用于正则化,其中dropout比率为０．５.因为在训练中

LSTM 层记忆单元的个数影响最终分类的结果,所以本文针

对该层的记忆单元个数进行尝试,选取训练之后船舶类型识

别误差最小的值作为该层的节点数.其中经验公式[１８]为:

M＝ (m＋n)＋x (１４)

其中,m 和n分别为输入层和输出层的节点数,x为[０,１０]内

的常数.

(３)全连接层:在最后增加一层全连接层用于分类,激活

函数为softmax,输出当前时序特征向量为５种船舶类型的概

率.最终,LSTM 网络输出的船舶分类结果如式(６)所示.

图６　LSTM 的设计流程图

Fig．６　DesignflowchartofLSTM

４．２．３　基于１DCNNＧLSTM 的网络结构设计和数据融合

　　本文使用１DCNNＧLSTM 分类模型,具体网络结构如图

７所示.网络的输入分为两部分:分布特征向量和时序特征

向量.这两类特征向量分别输入１DCNN和LSTM 中,经过训

练后分别得到对应的输出结果,然后使用基于权重分配的方式

融合两个神经网络的输出,得到识别出的船舶类型结果向量.
数据融合指对输入数据是分布特征向量和时序特征向量的两

个模型的分类结果进行加权求和,得到最终的分类结果[１４].

图７　基于１DCNNＧLSTM 的网络结构设计

Fig．７　Designofnetworkstructurebasedon１DCNNＧLSTM

　　本文在每个网络映射出船舶类型的向量之后增加权重,

通过将权重与输出向量进行矩阵点积,来将两个网络的结果

进行相加,取求得的向量中概率最大的类型为最终结果.假

设分布特征识别网络输出的船舶类型概率向量为PF,时序识

别网络输出的概率向量为PS,且均为一个１×５的向量,可分

别表示为(Pf１,Pf２,Pf３,Pf４,Pf５),(Ps１,Ps２,Ps３,Ps４,Ps５),其中

每个向量Pij(i＝f,s,j＝１,２,３,４,５,分别表示渔船、客船、

油船、集装箱船和散货船)表示每个船舶类型的概率.则本文

将两种分类网络的结果与权重向量矩阵点积后,得到最终结

果,如式(１５)所示:

１８１崔彤彤,等:基于１DCNNＧLSTM 的船舶轨迹分类方法



P＝PF􀅰WF＋PS􀅰WS (１５)

其中,WF和WS分别表示输出船舶类型向量对应的权重,分别

为(Wf１,Wf２,Wf３,Wf４,Wf５)和(Ws１,Ws２,Ws３,Ws４,Ws５);

“􀅰”表示矩阵点积,即矩阵中对应位置元素相乘,且每种类型

两个权重值相加为１.根据前文所述,油船、集装箱船和散货

船更依赖于时序特征的识别结果,而分布特征的识别结果在

此基础上辅助识别,因此Ws３,Ws４,Ws５的值分别比Wf３,Wf４,

Wf５的值大,而渔船和客船更依赖于分布特征向量的识别结

果,因此Wf１,Wf２的值分别比Ws１,Ws２的值大.

５　实验分析

５．１　实验环境和数据集

实验对全部数据进行预处理.提取船舶轨迹特征向量的

大数据运行环境的 Hadoop集群版本为２．６．０.该集群包括１７
个节点、１个 master节点和１６个slave节点,内存为６４０GB.

对船舶轨迹进行分类的１DCNNＧLSTM 模型使用 Windows７
操作系统,以 python３．６编程语言实现,使用的学习框架为

Keras,后端为 Tensorflow,模型在单台物理机运行,内存为

１６GB.使用的轨迹数据集为 AIS采集到的２０１６年６月份渤

海湾包括渔船、客船、油船、集装箱船和散货船等船舶类型在

内的真实船舶轨迹数据,共２５２１９１７０８条.从中提取５类船

舶轨迹点,每条数据包含该船舶在采集时刻的轨迹数据信息.

分布特征向量以时间段为单位进行划分,经过预处理后

包括渔船、客船、油船、集装箱船和散货船在内总共有１５４９５８
个时间段,其中渔船３５１４３段、客船３０４５３段、油船２８７５０段、

集装箱船３０４７６段、散货船３０１３６段,即总共有分布特征向量

数据集１５４９５８条.时序特征向量按照时间点划分,本次实验

采用预处理后的时序特征向量,共有１５４９５８个轨迹段.在实

验阶段,将所有数据混合打乱,选取全部数据的７０％为训练

集、全部数据的３０％为测试集对分类模型进行训练.

５．２　实验设置

５．２．１　评价标准

本文首先对采集到的２０１６年６月份中国渤海湾区域船

舶数据进行预处理和特征向量的提取,采用 MapReduce并行

化计算框架实现,数据全部处理完成所用时间较单机处理有

所提升.

本文采用分类准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召

回率(Recall)和F１值来评价模型.其中,准确率为分类正确

的样本数占样本总数的比例;精确率为被正确分类的样本数

与被分类到样本的总数的比例,用于衡量分类的正确程度;召

回率为被正确分类的样本数与应当被分类到样本的总数的比

例,用于衡量实验结果的完整程度;F１值为召回率和精确率

的调和平均值.

因为模型不会严格输出标准的单位向量表示识别的船舶

类型,而是输出每个元素都接近０或１的一个向量,且元素值

越高表示模型认为此方式的可能性最大,所以采用以下公式

来衡量模型输出的准确率:

acc＝
∑
n

i＝０
l

N
(１６)

l＝
０, argmax(Xi１)≠argmax(Xi２)

１, argmax(Xi１)＝argmax(Xi２){ (１７)

其中,acc表示 Accuracy,N 为测试集中向量的总个数.Xi１

表示测试集的船舶类型向量,Xi２表示经过模型识别后输出的

船舶类型向量,函数argmax表示输出向量中概率最大值对应

的船舶类型所在的位置.
精确率、召回率、F１值的计算公式如下:

Precision＝correct
Numpre

(１８)

Recall＝correct
Numtrue

(１９)

F１＝２×precision×recall
precision＋recall

(２０)

其中,correct表示真实类别为该船舶类型同时识别结果也为

该船舶类型的个数,Numpre 表示识别为该类 船 舶 的 总 数,

Numtrue表示该类船舶的总数.

５．２．２　网络参数选择

实验构建１DCNNＧLSTM 的混合模型来实现船舶类型的

识别.本实验中,每次模型训练的批次(batchsize)大小为

１２８,选择 Adam作为优化器(optimizer),损失函数使用分类

交叉 熵 (catagorical_crossentropy),采 用 早 停 止 准 则 (early
stoppingcriterion)设定训练次数(epoch),当准确率没有提升

时停止训练,并设置首次出现最终准确率的训练次数为最大

训练次数(max_Epochs).首先,本实验分别对 １DCNN 和

LSTM 两个网络模型进行参数的选择.
(１)IDCNN参数的选择

本文中基于keras的１DCNN 需要优化的参数为卷积核

大小.在本实验中,采用三层卷积层,每一层的卷积核大小相

等,并对卷积核大小进行实验.卷积核数量依靠经验尝试确

定.图８给出了在通道数量为４８的条件下,针对不同卷积核

大小得到的模型准确率.

图８　基于不同卷积核大小的模型准确率

Fig．８　Modelaccuracybasedondifferentconvolutionkernelsizes

从图８可以得出,当通道数量不变时,随着卷积核大小的

增加,网络的识别能力在总体上呈下降趋势.因为当卷积核

增大时,导致网络中的权重数目过多,训练网络花费的时间也

会增加,这与文献[１６]中关于使用小卷积核代替大卷积核的

描述一致.当卷积核大小为５时,１DCNN 的识别能力最佳,
因此选择卷积核尺寸大小为５.

(２)LSTM 参数的选择

对于LSTM 模型,主要参数为时间步(timestep)和记忆

单元的个数.LSTM 采用时序特征向量作为输入,维度的大

小依赖于timestep,即输入多少时刻的时序特征向量.记忆

单元个数主要由式(１４)决定.本实验选择时间步长为 ６,

LSTM 层记忆单元数目为１３,输出层节点数目为５(５种船舶
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类型).LSTM 层后设置dropout比率为０．５,模型效果最好,
最终达到８４．３６％的准确率.

５．２．３　对比方法

LSTM 模型是近年来处理时间序列数据的主流神经网络

模型[１７],船 舶 轨 迹 数 据 是 时 间 序 列 数 据.因 此,为 测 试

１DCNNＧLSTM 模型的效果,本文将单独使用基于 LSTM 的

分类模型与其进行对比实验.在对比实验中,提取每一时刻

的航速、加速度、航首向和曲率组成时序特征向量,并将其作

为对比模型LSTM 的输入向量.其余训练和测试流程不变.

５．３　实验结果

本文首先通过１DCNN,使用上述的网络参数对经过预处

理和分布特征向量提取后的数据集进行训练,并基于早停止

准则,当训练次数为１３时,模型最终准确率达到最高,具体结

果如表２所列.

表２　１DCNN船舶类型的识别结果

Table２　Identificationresultsofshiptypeon１DCNN

Realclass
Forecastclass

Fish Passenger Tanker Container BulkＧcargo
Fish ９８８９ ５１ ９９ ２３１ ２３０

Passenger ５８ ８７５７ ２４０ ４３ １０７
Tanker ２７８ １７９ ７３７２ ２４５ ４０４

Container ３６７ ２９１ ５９８ ７３８７ ４００
BulkＧcargo ６４ １５４ １４９３ ３７７ ６７５７
Precision/％ ９２．８０ ９２．８４ ７５．２ ８９．２ ８５．６
Recall/％ ９４．２ ９５．１ ８７．０ ８１．７ ７６．４

从表２可以得出以下几点结论:１)分类效果在渔船上表

现效果最好,因为与货船、油船、客船相比,渔船的运行状态能

更好地区分出来,例如,在捕鱼过程中,渔船的轨迹通常是曲

折蜿蜒的且具有较低的速度,接近于０;渔船从一个捕鱼区域

到另一个捕鱼区域的航行过程中,具有较高的速度[１９].２)客
船的精确率相对较高,客船从一个港口航行至另一个港口的

过程中基本呈匀速行驶状态,航速偏高,航行过程中一般不会

停泊,因此对客船的分类效果相比油船、集装箱船和散货船较

好,其召回率比渔船高.３)由于油船、集装箱船和散货船３类

船舶都属于货船,因此航行轨迹比较相似,故该方法在区分这

３类船舶的效果时没有渔船和客船的效果显著,精确率和召

回率普遍偏低,网络对船舶轨迹的识别仍然受到特征相似性

的困扰,还需要进一步的区分.４)使用式(１６)可以得出模型

准确率为８７．２％.
下面将时序特征向量输入到 LSTM 模型中,与１DCNN

模型同 时 进 行 特 征 学 习.因 为 最 终 的 结 果 是 １DCNN 与

LSTM 两种分类模型的结果与权重矩阵点乘的融合,所以权

重的选择对结果也会产生一定的影响.本文以１DCNN 网络

为主,WF中每个元素的取值范围为[０,１],最终得到每种船舶

类型的准确率如图９所示.

图９　基于不同权重的５种船舶类型准确率

Fig．９　Accuracyoffiveshiptypesbasedondifferentweights

由图９可知,对于渔船和客船,当１DCNN输出结果的权

重大于LSTM 输出结果的权重时,准确率更好;相反,对于油

船、集装箱船和散货船而言,LSTM 的输出结果权重更高时,
结果更佳.因此,本实验最终选择的权重矩阵WF 为(０．８５,

０．８,０．１５,０．２,０．２５),WS为(０．１５,０．２,０．８５,０．８,０．７５).此

时,模型准确率达到最高,为９１．７％,５种类型船舶各自的

precision和recall如表３所列.
由表３可知,增加了LSTM 模型对时序特征向量的学习

后,可以得到以下结论:１)召回率方面,客船最高,而且集装箱

船、油船和散货船也有了明显提升,比仅使用１DCNN 进行分

布特征的学习结果要好,验证了这３种类型的船舶轨迹在时

序变化上的差异较分布特征来说更加明显,但不及渔船和客

船.考虑到客船的轨迹特征最为平稳,变化最少;同时,在速

度方面,渔船在捕鱼时段和非工作时段能产生明显的区分,因
此网络对货船的识别仍然受到轨迹特征不够明显而导致的分

类效果不好的困扰.２)精确率方面,渔船和客船的识别结果

最为准确,集装箱船的精确率更好,然而模型易将油船和散货

船混淆.３)因为不同船舶类型在精确率和召回率上的趋势变

化不一致,例如集装箱船和散货船的精确率高而召回率低,其
他３类船舶相反,所以采用了F１值作为另一个评价标准对模

型进行衡量.其中,客船的F１值最高,为９６．６％,且与渔船和

集装箱船的F１值都超过了９０％,油船的F１值最低,但也有

８７．３％.４)根据式(１６)可以得出模型的准确率为９１．７％,说
明１DCNN和LSTM 的混合模型能够对５种船舶轨迹进行有

效的类型识别.

表３　１DCNNＧLSTM 船舶类型的识别结果

Table３　Identificationresultsofshiptypebasedon１DCNNＧLSTM

Realclass
Forecastclass

Fish Passenger Tanker Container BulkＧcargo
Fish １００８９ ４２ ５７ １５７ １９８

Passenger ３８ ８８４１ １２９ ３２ ９６
Tanker ２５８ ８７ ７７７２ １９１ ３１７

Container ２８９ １６７ ３４９ ８０８７ ２５１
BulkＧcargo ２０ ３４ ８６７ ２６３ ７８５７
Precision/％ ９４．３ ９６．４ ８４．７ ９２．６ ９０．１
Recall/％ ９５．７ ９６．８ ９０．１ ８８．５ ８６．９
F１/％ ９４．９ ９６．６ ８７．３ ９０．５ ８８．５

综上所述,１DCNN和 LSTM 相结合对船舶轨迹进行类

型识别,虽然对油船、集装箱船和散货船的识别效果不如渔船

和客船,但是较仅使用１DCNN对分布特征进行学习,效果有

了明显的提高.

５．４　对比实验

对比实验采用LSTM 分类模型,时间步大小为６,每条时

序特征向量是长度为５的向量,包括时间戳、航速、加速度、航
首向和曲率５个元素,LSTM 层经过多次实验后采用记忆单

元数目为１５.LSTM 层后同样设置dropout为０．５.对比实

验采用准确率对模型进行评价,实验结果如表４所列.

表４　不同模型的对比结果

Table４　Comparisonresultsofdifferentmodels

Model Accuracy/％
LSTM ８３．３

１DCNNＧLSTM ９１．７
１DCNN ８７．２

根据表４中LSTM 模型和１DCNNＧLSTM 模型的准确率
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对比结果可知,只考虑到船舶轨迹的时序信息对于船舶类型

的识别还不够,需要考虑船舶轨迹信息的分布情况,因此从分

布和时序两个方面对船舶轨迹进行分析,可以达到更好的识

别效果.使用１DCNN模型单独考虑船舶轨迹的分布情况虽

然可以达到不错的效果,但仍有欠缺.将二者结合最终达到

的识别准确率比LSTM 模型的准确率提高了８％,比１DCNN
模型的准确率提高了将近５％.

综上,结合船舶轨迹的时序特征和分布特征对船舶轨迹

类型进行识别,较只用单一类型的特征进行识别时准确率有

了一定的提高.对于船舶轨迹数据而言,不同船舶类型的时

序特征和分布特征的重要性也有一定的差距.但是二者均为

不可分割的一部分,本文根据不同船舶类型中不同特征的重要

性设定不同的权重,将结果融合,最终达到了更好的分类效果.
结束语　本文针对船舶轨迹类型识别任务提出了一种基

于１DCNN和LSTM 的混合网络模型.首先对数据进行预处

理,然后基于处理后的数据使用文中提出的基于 MapReduce
框架的分布特征向量提取算法和时序特征提取算法对船舶轨

迹数据进行向量提取,与单机版程序相比,效率有所提升.最

后使用１DCNN代替传统二维CNN,通过分布特征向量来提

取船舶整体特征,使用LSTM 通过时序特征向量来提取船舶

时序特征,并将二者的识别结果融合,对船舶轨迹数据进行分

类.实验结果表明,本文提出的模型有效解决了传统二维

CNN对数据特征的压缩问题和时序特征表达能力匮乏的问

题.与目前主要用于时序数据分类的主流模型如 LSTM 模

型相比,本文模型对船舶轨迹分类的能力有了明显提高,可以

实现船舶类型的有效分类.
然而,从实验结果可以发现,同属于货船类的油船、集装

箱船和散货船的轨迹特征没有渔船和客船明显,轨迹分类的

结果仍有不足,因此未来工作将会集中在以下方面:首先对油

船、集装箱船和散货船这３种船舶做进一步的特征分析;然后

对目前最新的大规模数据的分类方法进行研究,并在此基础

上对本文提出的轨迹分类模型做进一步的改进,提高分类的

准确率,并实现对渔船、集装箱船和散货船更准确的分类.
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