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基于渔船轨迹数据的进出港区域识别方法

崔彤彤,徐摇 硕,刘慧媛
(中国水产科学研究院 渔业工程研究所,北京 100141)

摘摇 要:针对当前渔船进出港区域获取方法成本高、更新周期长等问题,提出了一种基于渔船轨迹数据的渔船进出港区域

识别方法。 首先,提出基于多特征融合下轨迹点间相似性的轨迹划分算法,将渔船轨迹划分为不同渔船行为的轨迹段;然
后,提出特征距离加权-K 均值聚类算法(Feature Distance Weighted-K-means clustering algorithm,FDW-K-means),将上

一步得到的轨迹段特征作为聚类对象,实现渔船进出港轨迹段的提取。 最后,综合运用 DBSCAN(Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise)聚类算法和 Del-Alpha-Shape 算法对聚集的渔船进出港轨迹段轨迹点集进行边界提

取获得渔船进出港区域。 以椒江渔港和博贺渔港 2021 年 3 月的渔船轨迹数据为例,识别到椒江渔港和博贺渔港的渔船进

出港区域的正确率分别为 94. 2%和 95. 8% 。 与使用 K-means 聚类算法或传统基于对各特征设定约束条件思想提取轨迹

段的方法相比,该方法识别到的渔港渔船进出港区域正确率分别提高了 10. 7% ,8. 7%和 9. 5% ,6. 6% 。 实验结果表明所

提方法能够有效识别渔船进出港区域,其结果能为渔船进出港监管提供科学参考。
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Identification Method of Port Entering and Leaving Area Based on
Fishing Vessel Trajectory Data

CUI Tong-tong,XU Shuo,LIU Hui-yuan
( Institute of Fisheries Engineering,Chinese Academy of Fishery Sciences,Beijing 100141,China)

Abstract:In view of the problems such as high acquisition cost and long update period,a new method based on fishing vessel trajectory
data was proposed to identify port fishing vessel entering and exiting area. Firstly, a trajectory partitioning algorithm based on the
similarity between trajectory points under multi-feature fusion was proposed. The fishing vessel trajectory data was divided into trajectory
subsegments with different behaviors. Then, the Feature Distance Weighted-K-means clustering algorithm (FDW-K-means) was
proposed to cluster the features of trajectory segment,and the trajectory segments of fishing vessel entering and leaving were obtained. Fi鄄
nally,the DBSCAN clustering algorithm and Del-Alpha-Shape algorithm were used to extract the boundary of the gathered data set of
the entering and leaving trajectory segment of fishing vessel to obtain the port fishing vessel entering and leaving area. Based on the
fishing vessel trajectory data collected in March 2021 at Jiaojiang Fishing port and Bohe fishing port, the accuracy of fishing vessel
entering and exiting area was 94. 2% and 95. 8% ,respectively. Compared with K-means or the traditional method based on the idea of
setting the threshold value of features,the accuracy of extracting the entering and exiting area of fishing vessel in the two fishing ports was
increased by 10. 7% ,8. 7% and 9. 5% ,6. 6% ,respectively. The experimental result shows that the proposed method can effectively
extract the port entering and leaving area of fishing vessel,which can provide scientific reference for the supervision of fishing vessel
entering and leaving the port.
Key words:fishing vessel trajectory data;multi-feature fusion;trajectory partitioning;K-means;entering and leaving trajectory segment;
port entering and leaving area

0摇 引摇 言
渔船进出港区域是位于渔港海岸线附近,众多渔

船进入渔港停靠前或驶离渔港时通常会经过的水上区

域,一般沿海岸线分布[1]。 渔船进出港区域对掌握渔
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船进出港情况,加强渔船进出港监管具有重要意义。
当前采用人工或利用遥感影像等方式来采集渔船进出

港区域,但该方法消耗大量人力物力,成本高,更新周

期长,难以满足实际的应用需求。
近年来,各类轨迹数据采集系统的兴起使得渔船

在海面上航行产生了大量的渔船轨迹数据,渔船轨迹

数据逐渐被推广应用到渔船行为分析、渔船管理的研

究领域。 具体反映到识别渔船进出港区域研究方面,
渔船进出港时与航行在其他地理位置有不同的行为状

态,使得经过渔船进出港区域的渔船轨迹数据表现出

不同于经过其他区域的航行特征。 通过众多渔船进出

港时的轨迹数据来识别到渔船进出港区域逐渐成为可

能。 船 舶 自 动 识 别 系 统 ( Automatic Identification
System,AIS)是目前使用较为广泛的开放式数据传输

系统[2],数据采集便利、更新快,有力地推动了航运智

能化发展,并在船舶航行时空规律、轨迹预测、港口地

理学等研究中发挥了重要作用[3]。 通过信息化技术基

于 AIS 采集到的渔船轨迹数据识别渔船进出港区域,
如果可行还具有成本低、更新快等特点。 但是,采集的

渔船轨迹数据具有渔船行为难以直接表现等特点[4],
如何从大量的渔船轨迹数据中提取到符合渔船进出港

区域的轨迹数据是识别渔船进出港区域的关键。 因

此,该文提出了基于渔船轨迹数据的渔船进出港区域

识别方法。 具体贡献包括:
(1)针对渔船轨迹数据难以直接表现不同渔船行

为的问题,提出了一种基于多特征融合下轨迹点间相

似性的轨迹划分算法,将渔船轨迹划分为不同渔船行

为的轨迹段,为下一步提取具有渔船进出港行为的轨

迹段提供有效的数据支持;
(2)提出了特征距离加权 -K-means 聚类算法

( Feature Distance Weighted - K - means clustering
algorithm,FDW-K-means),将划分后的轨迹段的特征

作为聚类对象,实现相同行为轨迹段的聚合,得到具有

渔船进出港行为的轨迹段;
(3) 综合运用 DBSCAN (Density - Based Spatial

Clustering of Applications with Noise ) 聚 类 算 法 和

Delauney 三角剖分算法与 Alpha Shapes 轮廓线提取算

法相结合的 Del-Alpha-Shape 算法[5],对聚集的渔船

进出港轨迹段进行边界提取,得到渔船进出港区域。

1摇 相关工作
当前,基于渔船轨迹数据进行渔船进出港区域识

别的直接相关研究还比较少,国内外学者围绕陆地交

通轨迹信息或其他船舶轨迹信息研究有一些相关

工作。
在具有某种轨迹行为的轨迹段提取方面,主要分

为利用地理背景信息的方法、挖掘轨迹特征的方法和

利用聚类算法对轨迹数据直接聚类的方法。 Alvares
等[6]通过利用地理信息丰富移动对象轨迹数据,从而

实现对感兴趣的轨迹点或轨迹段的分析和挖掘。
Zheng 等[7]从地理背景信息出发,提出了通过挖掘移

动对象和已访问地点之间的相关性,计算轨迹在该地

理位置或其邻域范围内的连续累积时间来判断轨迹在

该处的行为,从而提取轨迹段。 但是上述两种方法过

于依赖地理背景信息,在信息存在缺失时会对结果产

生一定的负面影响。 Rocha 等[8] 使用基于轨迹数据的

方向等特定特征,并在特征上设置一定的规则来获取

需要的轨迹信息。 但是该类方法的特征选择和规则设

置需要提前考虑到是否对轨迹段提取有决定作用,在
通用性上会有一定局限。 郑振涛等[9]基于轨迹的特征

提出了一种多约束条件下停留轨迹段提取方法,但是

该方法依赖于每一个特征的约束条件阈值,阈值过大

或过小都会造成提取到的轨迹数据包含更多的噪声

点,影响提取结果。 Palma 等[10] 提出了一种基于轨迹

点速度的时空聚类方法来获取特定轨迹数据集,但是

该方法要求具有大量高精度位置数据,而不适合渔船

AIS 轨迹数据质量低、采样稀疏的情况。 张治华等[11]

提出了一种逐级合并的方法来提取特定的轨迹数据,
该方法虽然在一定程度上克服了噪声数据的影响,但
是其简单的合并规则易导致一些相似但不同的行为轨

迹数据的合并。 K-means 算法是一种经典的基于划

分的无监督学习算法,近年来在轨迹行为聚类方面被

广泛应用[12]。 耿家利[13]、吴宝福[4] 使用 K-means 算

法提出了基于轨迹特征的多步聚类方法实现渔船轨迹

行为的判断和提取,但是二者在轨迹段聚类时并没有

考虑特征的重要程度,对聚类的效果具有一定影响。
由于使用传统的 K-means 算法对轨迹特征表达不全

面,王代楠等[14]提出了一种引进差分进化算法来改进

K-means 算法挖掘船舶航行在密集位置的轨迹段,但
结论认为该方法限制于参数设定,不同参数设置对算

法执行的有效性、复杂度和资源占用率的影响也有一

定区别。
在区域识别方面,当前学者围绕功能区域识别展

开的研究工作主要通过一定约束条件构造的数据集提

取边界来实现。 杨伟等[15] 通过采用 Delaunay 三角剖

分算法对众多车辆停留轨迹数据集提取边界实现加油

站点区域的识别;惠振阳等[16] 采用 Alpha Shapes 轮廓

线提取算法获得建筑物轮廓线。 但从内容上看,上述

方法无法直接适用于渔船轨迹数据的边界提取。
综上所述,基于众多渔船轨迹数据识别渔船进出

港区域需解决两个问题:淤如何从渔船轨迹数据中提

取到具有渔船进出港行为的轨迹段;于如何根据具有
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渔船进出港行为的轨迹段识别到渔船进出港区域。 因

此,该文针对已有研究方法的局限性,提出了一种渔船

进出港区域识别方法。 首先通过提出的多特征融合下

轨迹点间相似性的轨迹划分算法与提出的 FDW-K-
means 聚类算法,实现具有渔船进出港行为的轨迹段

提取,然后综合运用 DBSCAN 聚类算法和 Del-Alpha-
Shape 算法对聚集的渔船进出港轨迹段进行边界提

取,最终得到渔船进出港区域。

2摇 基于渔船轨迹数据的渔船进出港区域识
别有关概念

2. 1摇 基础定义

定义 1 渔船轨迹。 渔船轨迹是一艘渔船一段时间

范围内所在位置的时空序列。 可被描述为: T = ( P0,
P1,…, Pn ), n 为该段时间内采集到的渔船轨迹点的

个数, P 表示渔船轨迹的轨迹点,每个轨迹点包含船

名、经纬度、时间戳、航速、航首向等属性信息,可描述

为: P =(shipname,utc,lon,lat, v , h )。 其中,航速单

位是节,航首向是指以地理北为基准,顺时针到渔船在

某 一 时 刻 船 头 正 对 方 向 之 间 的 夹 角, 范 围 为

[0毅,360毅]。
定义 2 渔船轨迹点集。 一系列轨迹点 P 构成的集

合称为轨迹点集。 表示为 TG = { P0, P1,…, Pm },其
中, m 为轨迹点集中轨迹点 P 的个数。

定义 3 渔船轨迹段。 渔船轨迹段是一艘渔船的一

条渔船轨迹 T 中一段按照采集时间排序的轨迹。 可描

述为: Ts = ( P i,P i +1,…,P j -1,P j );其中, P i,P i +1,…,
P j -1,P j 为渔船轨迹段的轨迹点,按照采集时间顺序排

序,且 0臆 i < j 臆 n , s 为渔船轨迹段序号。
2. 2摇 渔船进出港区域相关概念

渔船行为通常包括停泊行为、作业行为和航行行

为等。 渔船进出港行为类似航行行为,不同于往返渔

场之间和作业前后的航行行为,渔船进出港行为是渔

船在一次航海行程中驶离渔港后和回港时停靠渔港前

发生的行为。 渔船进出港行为表现出是一段进港轨迹

或出港轨迹,由一些按照时间顺序连续的进港轨迹点

或出港轨迹点组成,被称为渔船进港轨迹段或渔船出

港轨迹段。
图 1(a)所示为一艘渔船在一段时间内多次出海

作业的航海行程轨迹,点 A 与点 B 为渔船在渔港的泊

位点,渔船一次航海行程与泊位点的关系有 2 种类型:
淤渔船出港前的泊位点与渔船出海作业返港后停泊的

泊位点相同,如图 1(b)中的航海行程 1;于渔船出海

前的泊位点与渔船出海作业返港后停泊的泊位点不

同,如图 1(b)中的航海行程 2。 不同渔船进港和出港

可能会经过同一片区域,众多渔船的进港轨迹段和出

港轨迹段在该区域会有聚集模式,具有相似的轨迹特

征,因此该文对渔船的进港轨迹段和出港轨迹段统一

研究,将其统称为渔船进出港轨迹段。 众多渔船进出

港轨迹段经过的区域称为渔船进出港区域,可通过众

多聚集渔船进出港轨迹段的轨迹点集边界来表示,是
一个不规则区域[9]。

A

B

(a)渔船多次出海轨迹

(b)渔船两次航海行程轨迹

图 1摇 某渔船出海作业轨迹

渔船轨迹点的特征属性包括航速、航首向、加速

度、曲率等,其中,航速和航首向及其变化对于渔船不

同行为的轨迹段提取具有重要作用[17]。 渔船进出港

轨迹行为的主要特征为:淤在航速方面,由于靠近渔港

海岸线但仍处于航行状态,因此航速相较于停泊行为

略高,远小于往返于渔场之间和作业前后的航速,且通

常处于加速或减速状态;于在航首向方面,因为渔船在

渔港附近,船头一般为面向或背离渔港海岸线的方向,
且航行轨迹多呈直线,不会发生频繁的转向,因此航首

向通常集中分布于一个较大或较小的范围内。

3摇 渔船进出港区域识别方法
该文整体研究流程如图 2 所示。

图 2摇 渔船进出渔港区域识别整体流程

包括:淤基于多特征融合下轨迹点间相似性的轨
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迹划分算法,将轨迹划分为具有不同渔船行为表现的

轨迹段,不同渔船行为包括停泊行为、作业行为和航行

行为等;于提出 FDW-K-means 聚类算法,将上一步得

到的轨迹段的特征作为聚类对象,实现渔船进出港轨

迹段的提取;盂综合运用 DBSCAN 聚类算法、Del -
Alpha-Shape 算法提取聚集的渔船进出港轨迹段的边

界,从而获得渔船进出港区域。
3. 1摇 基于多特征融合下轨迹点间相似性的轨迹行为

划分算法

算法思想:计算渔船轨迹每两个轨迹点之间的时

间距离、空间距离、航速距离和航首向距离等 4 个特征

距离,通过加权求和的方式将特征距离融合起来作为

轨迹点之间的特征相似距离;然后基于核心距离的思

想,通过计算各轨迹点核心距离判断轨迹点之间的相

似性,当两点核心距离差值的绝对值大于阈值时,说明

两个轨迹点相似程度低,即表示两个轨迹点行为不同,
从而达到对渔船轨迹划分的目的。 划分后的按采集时

间排序的轨迹点组成的轨迹段为一个渔船行为轨迹

段,连续的轨迹段具有不同的渔船行为。
由第 2. 2 节可知,航速和航首向可以作为划分渔

船轨迹不同行为的典型特征。 同时,考虑到渔船轨迹

具有时空属性,因此选择时间、空间、航速和航首向等

4 个典型属性进行研究。 算法实现的步骤如下。
该算法输入为各渔船轨迹。 其中轨迹点的形式为

(shipname,utc,lon,lat, v , h ),shipname,utc,lon,lat,
v , h分别表示渔船编号、采集时间戳、经度、纬度、航速

和航首向。 输出为将渔船轨迹划分得到的不同渔船行

为轨迹段。
第 1 步 遍历当前航次数据,根据公式 1 ~ 4 分别

计算轨迹点与其他各轨迹点之间的时间距离 disT(P i,
P j) 、空间距离 disS(P i,P j) 、航速距离 disV(P i,P j) 和

航首向距离 disH(P i,P j) 。 每个轨迹点以 (utc i, lon i,
lat i, disT(P i,P j), disS(P i,P j), disV(P i,P j), disH(P i,
P j)) 保存。

disT(P i,P j) = utc i - utc j (1)

disS(P i,P j) = R 伊 arccos[cos lat icos lat jcos (lon i -
lon j) + sin lat isin lat j] (2)

disV(P i,P j) = vi - v j (3)

驻h = h i - h j

disH(P i,P j) = 驻h, 驻h 臆180
360 - 驻h, 驻h >{ 180

(4)

其中,空间距离 disS(P i,P j) 采用球面两轨迹点间距离

计算公式, R 表示地球半径,大小为 6 371. 393 km[18],
航速距离 disV(P i,P j) 采用速度差值的绝对值求

得[19]。 P i,P j 分别表示渔船轨迹中第 i,j 个轨迹点。

第 2 步 根据公式 5 计算每个轨迹点分别与其他

轨迹点之间的特征相似距离 d ij 。
d ij = 兹T 伊 disT(P i,P j) + 兹S 伊 disS(P i,P j) + 兹V 伊

disV(P i,P j) + 兹H 伊 disH(P i,P j) (5)
兹T + 兹S + 兹V + 兹H = 1 (6)

其中, d ij 表示 P i,P j 两个轨迹点之间的特征相似距离。
特征相似距离实现了轨迹点之间多特征的融合,为下

一步判断轨迹点之间的相似性提供数据支持。 兹T 、
兹S 、 兹V 、 兹H 分别表示时间距离、空间距离、航速距离和

航首向距离的权重,表示各特征距离对特征相似距离

的影响比重,并满足公式 6。 权重值的大小取决于轨

迹行为对特征距离的依赖程度,因为航速和航首向对

轨迹行为的影响较大,所以适当增大航速距离权重 兹V

和航首向距离权重 兹H 。
第 3 步 基于核心距离思想[20] 计算各轨迹点的核

心距离 d icount_n。 在该文中计算方法是令轨迹点为中心

点,将轨迹点的特征相似距离 d ij 进行增序排列后,该
点到满足邻域点数阈值 count_n 的另一个轨迹点之间

的距离。 核心距离的大小决定了该点位置的空间密

度,相邻轨迹点的空间密度越接近,表示轨迹点之间相

似程度越高。 在这里点数阈值 count_n 满足公式 7, n
为该渔船轨迹的轨迹点数目。

count_n = 5%n (7)
第 4 步 根据公式 8 计算划分阈值 disSeg,当轨迹

点 | d icount_n - d( i +1)count_n |逸disSeg 时,在点 P i 和点 P j 之

间对轨迹进行划分,两个划分处之间按采集时间排序

的连续轨迹点组成一个行为的轨迹段。 该渔船轨迹遍

历完成时,执行第 1 步,直到遍历完所有渔船轨迹。

disSeg = 1
n - 1移 d icount_n - d( i +1)count_n 伊 k (8)

其中,划分阈值为渔船轨迹各相邻轨迹点之间核心距

离差值的平均值的 k 倍, k 取值一般为 10[4]。
基于多特征融合下轨迹点间相似性的轨迹划分算

法流程如图 3 所示。
3. 2摇 FDW-K-means 聚类算法

K-means 算法通过重定位聚类簇中心的方式,将
聚类对象划分到各个簇,使得聚类对象到各簇中心距

离最小,从而达到相同类型对象聚合的目的[12]。 因为

由 3. 1 节得到的一个轨迹段的轨迹点具有相同渔船行

为,因此各轨迹点在特征变化上具有同步性,为避免波

动数据点对结果的影响,将划分后的各轨迹段的特征

作为聚类对象。 根据不同特征对聚类结果影响不同,
该文提出 FDW-K-means 聚类算法,从而实现渔船进

出港轨迹段的提取。 算法思想是在计算轨迹段与每个

聚类簇中心各特征的距离时,采用增加权重的方式进

行重要性判断,通过权重衡量各特征对聚类结果的影
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响,从而提高聚类结果的准确程度。 权重值作为参数

参与到聚类过程。

图 3摇 轨迹划分算法流程

需要指出的是,该阶段主要通过 FDW-K-means
实现渔船进出港轨迹段的提取,无需对研究对象进行

更多其他行为的聚类,只需实现渔船进出港轨迹段和

其他行为的轨迹段的聚类。 因此设置聚类个数 K 为

2。 根据聚类后各簇的特征表现将结果分为渔船进出

港轨迹段和非进出渔港轨迹段。 输出结果为渔船进出

港轨迹段轨迹点集 TGel和其他非进出港轨迹段轨迹点

集 TGother。
根据 2. 2 节渔船航行特征分析,采用各轨迹段航

速、航首向平均值作为轨迹段特征。
假设待聚类轨迹段集合为{ T1,T2,…,Tl },其中 l

表示待聚类轨迹段的个数。 轨迹段特征为航速平均值

v
-
和航首向平均值 h

-
。 初始化的聚类中心为{ C1,C2},

C t = {C tv
-,C th

-} ( t = 1,2)。 已知各轨迹段有两个属性

维度,则每个轨迹段到每个聚类中心特征属性加权后

的距离计算方法如公式 9 所示:

dis(Ti,C t) = wv (v
-

i - C tv
-) 2 + wh (h

-

i - C th
-) 2

(9)
其中, i = 1,2,…,l , l 为轨迹段的个数, C tv

- 和 C th
- 分别

表示作为初始聚类中心的轨迹段的平均航速和平均航

首向, wv 和 wh 分别表示航速距离和航首向距离的权

重,且 wv , wh 取值范围为[0,1]。 权重变化条件为 w_
value,当航速权重增加 w_value 时,航首向权重减小 w_
value,并满足公式 10。

wv + wh = 1 (10)
每一次聚类后,各聚类中心各个特征计算方法如

公式 11 和公式 12 所示:

C tv
- =

移
v
-

i沂S t

v
-

i

S t
(11)

C th
- =

移
h
-

i沂S t

h
-

i

S t
(12)

FDW-K-means 聚类算法流程如图 4 所示。

图 4摇 FDW-K-means 算法流程

3. 3摇 渔船进出渔港区域识别方法

算法思想:聚类后得到的渔船进出港轨迹段数据

分布在渔港海岸线附近。 对同一渔船进出港区域而

言,不同渔船或同一渔船在该区域产生的渔船进出港

轨迹段位置和数目也不相同,不同位置的渔船进出港

轨迹段可能属于同一个渔船进出港区域,所以需要对

3. 2 节得到的渔船进出港轨迹段进行聚类处理。 对聚

类后的每一个簇进行边界提取和中心点提取,边界所

围区域为一个渔船进出港区域,中心点的经纬度数据

表示渔船进出港区域的位置。
该文采用 DBSCAN 算法对 3. 2 节所得渔船进出

港轨迹段轨迹点集 TGel进行聚类处理,从而生成各位

置的渔船进出港轨迹段聚类簇;采用文献[5]提出的

Delauney 三角剖分算法与 Alpha Shapes 轮廓线提取算

法相结合的 Del-Alpha-Shape 算法对各聚类簇进行边

界提取从而获得各渔船进出渔港区域。 渔船进出港区

域识别算法具体流程为:
输入:渔船进出港轨迹段轨迹点集 TGel;
输出:各渔船进出港轨迹段簇边界轨迹点集

TGbound ={ P1,P2,…,Px },其中 P 为边界轨迹点,包括

经纬度、时间戳等信息, x 为边界点个数。 各渔船进出

港轨迹段簇中心点 Pc ,包括经纬度信息。
第 1 步:基于 DBSCAN 聚类算法对渔船进出港轨

迹段轨迹点集 TGel进行聚类处理。
第 2 步:遍历每一个渔船进出港轨迹段簇。 设定
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任意两点外接圆半径 alpha 值,采用 Delauney 三角剖

分算法对簇数据进行三角剖分。 根据公式 13 计算各

三角形密度指数 籽 ,根据公式 14 计算密度指数阈值为

籽_z ,满足 籽 逸 籽_z 时说明该三角形是渔船进出港区域

三角形,保留三角形端点到 listTri。 然后根据公式 15
和公式 16,计算 listTri 内轨迹点的经纬度极值的平均

值,得 到 各 渔 船 进 出 港 轨 迹 段 簇 的 中 心 点 的 经

纬度[21]。

籽 = 1
circum_r (13)

籽_z = 1
alpha (14)

loncenter =
lonmax + lonmin

2 (15)

latcenter =
latmax + latmin

2 (16)

其中,circum_r 为三角形外接圆半径;loncenter和 latcenter
分别为簇中心点的经度和纬度;lonmax和 lonmin分别为

簇内经度的极大值和极小值;latmax和 latmin分别为簇内

纬度的极大值和极小值。
第 3 步:采用 Alpha Shapes 算法对第 2 步所得

listTri 中轨迹点进行边界提取。 重复第 2 步,直至各

簇数据遍历完成。 输出的是各簇边界轨迹点集,相邻

边界轨迹点连线所围区域即为渔船进出港区域。 同时

输出各簇中心点。
渔船进出港区域识别算法流程如图 5 所示。

图 5摇 渔船进出港区域识别算法流程

4摇 实摇 验
4. 1摇 实验环境和数据集

实验环境是 Windows 10 操作系统,CPU 为 Intel

(R) Core(TM) i7-1165G7,主频为 2. 80 GHz,内存大

小为 16 G,以 python3. 6 编程语言实现。 实验使用的

是 2021 年 3 月份地理区域为椒江渔港、博贺渔港的包

括 1 035 艘渔船的 AIS 渔船轨迹数据,每个文件包含

了 3 月份各渔船全天采集时刻的轨迹数据信息,总共

约3 000 000余条记录。
实验对采集到的原始渔船轨迹数据进行预处理,

删除噪声点,对缺失的数据进行插值补全,并提取有用

字段。 经过预处理后,每条记录处理为表 1 中 6 个字

段。 因为渔船进出港区域位于渔港附近且渔船处于航

行状态,为了提高方法效率,按照渔船轨迹点到港口的

距离和航速进行了筛选,选取渔港周围 10 海里以内,
不包括较远海域的轨迹点和处于高速航行(航速大于

8 节)的轨迹点。 因此经过渔船轨迹划分实验后,采用

的椒江渔港 轨 迹 段 21 768 个, 博 贺 渔 港 轨 迹 段

23 179个。
表 1摇 数据预处理后的数据基本信息

名称 含义 举例 字段说明

shipname 船名 浙椒渔 76009 船名

utc 时间戳 1 614 745 811 采集时间

lon 经度 121. 453 621 渔船采集时刻所在经度

lat 纬度 28. 688 615 渔船采集时刻所在纬度

v 航速 9. 6 对地航速

h 航首向 135 对地航向

4. 2摇 评价标准

4. 2. 1摇 FDW-K-means 算法和渔船进出港轨迹段提

取结果评价标准

(1)将传统 K-means 算法作为 FDW-K-means 算
法的对比方法,采用所有聚类对象轮廓系数平均值来

评价 FDW-K-means 聚类算法的聚类效果,通过轮廓

系数的对比来验证该文所提 FDW-K-means 算法的有

效性。 轮廓系数是指经过聚类后不同类型对象的稠密

程度和离散程度[22]。 计算方法如公式 17:

s = b - a
max(a,b) =

1 - a / b,a < b
0,a = b
b / a - 1,

{
a > b

(17)

其中, s 表示轮廓系数, a 表示聚类后该轨迹段与聚类

到同一个簇的轨迹段之间的特征距离平均值, b 表示

聚类后该轨迹段与聚类到另一个簇的轨迹段之间的特

征距离平均值。 轮廓系数的取值范围是(-1,1),轮廓

系数越接近于 1,表示聚类效果越好。
(2)通过对聚类后得到的渔船进出港轨迹段特征

表现来评价渔船进出港轨迹段提取结果。
4. 2. 2摇 渔船进出港区域识别方法评价标准

采用以下两种渔船进出港区域识别方法作为该文
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所提方法的对比方法,采用数据集不变。
(1)基于传统 K-means 算法提取渔船进出港轨迹

段从而实现渔船进出港区域识别的方法;
(2)文献[9]所提的基于对各轨迹点特征设定约

束条件的思想实现渔船进出港区域识别的方法。
将采用该文方法和对比方法识别到的椒江渔港、

博贺渔港渔船进出港区域,叠加到当前文献[1]中利

用人工或遥感影像等方式实际划定并采用的渔船进出

港区域的影像图上检测其正确性,并通过识别到的各

渔港的渔船进出港区域位置正确时数量的正确率来表

示方法的有效性。 其中,实际划定并采用的渔船进出

港区域位置为测试集,用于检测渔船进出港区域的识

别结果;正确率计算方法为采用该文方法识别到的各

渔港的渔船进出港区域位置与当前实际划定并采用的

渔船进出港区域位置相同的数量占识别到的渔船进出

港区域数量的百分比。 正确率越高表示方法越有效。
4. 3摇 参数设置

实验构建 FDW-K-means 算法来实现轨迹段的聚

类。 K 值设置为 2,聚类结果一类为渔船进出港轨迹

段,另一类为非进出港轨迹段;由于 K 值为 2,所以初

始化中心点运算次数为默认值 10;在实验过程中对聚

类效果评价,聚类中心稳定时停止,并得到权重参数。
4. 4摇 实验结果与分析

4. 4. 1摇 FDW-K-means 聚类轮廓系数结果

图 6 为基于 FDW-K-means 算法对不同行为轨迹

段进行聚类时得到的轮廓系数变化图。 以航速距离权

重值变化为主进行统计,实验设置取值范围为[0,1],
w_value 为 0. 05。 从图 6 可以得出:淤当航速距离权

重值较大时,轮廓系数越接近于 1,说明聚类效果越

好;于当航速距离权重值为 0. 65 时,轮廓系数最高,为
0. 952 3,此时对应的航首向距离权重值为 0. 35;盂航

速特征相较于航首向特征对聚类效果的影响更重要。

0.952�3

图 6摇 不同权重的聚类轮廓系数

将 FDW-K-means 轮廓系数与采用传统 K-means
算法聚类所得轮廓系数进行对比,结果如表 2 所示。
根据对比结果可知,FDW-K-means 聚类结果轮廓系

数相较于传统 K-means 算法提高了将近 0. 25,表示将

渔船轨迹段的不同特征通过增加权重的形式进行重要

性判断,可以考虑到各个特征的影响程度,会达到更好

的聚类效果。
表 2摇 不同模型的聚类轮廓系数对比

模型 轮廓系数

K-means 0. 713 6

FDW-K-means 0. 952 3

4. 4. 2摇 渔船进出港轨迹段提取结果

图 7 所示为部分轨迹段聚类后效果展示柱状图,
其中横坐标是轨迹段序号,纵坐标分别是每个轨迹段

的平均航速和平均航首向。 图 7(a)和图 7(b)分别为

待聚类轨迹段的平均航速和平均航首向图。 图 7(c)
和图 7(d)分别为聚类后得到的渔船进出港轨迹段的

平均航速和平均航首向图。

图 7摇 轨迹段聚类结果

从图 7 中可以得出:淤从平均航速来看,渔船进出

港轨迹段主要集中在 2 ~ 4 节之间,相较于停泊行为等

其他行为的轨迹段区别明显;于从平均航首向来看,渔
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船进出港轨迹段的航首向大小分布更为集中,表明大

部分渔船在进港或出港时主要集中在某个方向;盂从

平均航速和平均航首向对应关系来看,可以根据航首

向判断渔船处于的状态是进港或出港,当渔船航首向

偏大时,一般处于进港状态,当航首向偏小时,一般处

于出港状态。 上述三点结论与 2. 2 节所提到的渔船进

出港行为表现和文献[4]中有关渔船进出港行为特征

表现的介绍基本一致,证明了该文渔船进出港轨迹段

提取的有效性。
4. 4. 3摇 渔船进出港区域识别结果

根据实验调整 alpha 取值,当 alpha = 210 时,将识

别到的椒江渔港和博贺渔港的渔船进出港区域位置与

采用文献[1]方法采集的实际渔船进出港区域位置进

行对比,得到的位置正确数量的正确率最好,分别为

94. 2%和 95. 8% 。 图 8 为识别到的椒江渔港和博贺渔

港的某渔船进出港区域图。

图 8摇 渔船进出渔港区域识别结果

其中,图 8(a)和图 8( c)分别为对渔船进出港轨

迹段簇边界的提取过程,图 8(b)和图 8(d)分别为识

别到的渔船进出港区域。
表 3 为采用该文研究方法和对比方法识别到的椒

江渔港和博贺渔港的渔船进出港区域的正确率。
表 3摇 使用不同方法判断渔船进出港情况的正确率

渔港名称 使用方法 正确率 / %

椒江渔港

该文研究方法 94. 2

传统 K-means 83. 5

文献[9]方法 85. 5

博贺渔港

该文研究方法 95. 8

传统 K-means 86. 3

文献[9]方法 89. 2

摇 摇 从表 3 可以得出:淤通过与应用传统 K-means 算

法提取渔船进出港轨迹段从而识别渔船进出港区域的

方法对比来看,应用该文所提方法识别到的椒江渔港

和博贺渔港的渔船进出港区域正确率分别提高了

10郾 7%和 9. 5% ,说明该文提出的 FDW-K-means 算

法通过对特征增加权重的方式,能够更好地判断各特

征对轨迹段聚合的影响,实现了有效的渔船进出港轨

迹段提取,从而使得识别到渔船进出港区域的正确率

更高;于通过与使用文献[9]基于对各轨迹点特征设

定约束条件思想识别渔船进出港区域的方法对比来

看,该文研究方法的正确率分别提高了 8. 7% 和 6.
6% ,说明将各轨迹点按离散且孤立的点来处理,只考

虑其各自特征来分析轨迹行为具有一定的局限性,还
需要考虑到轨迹点之间的时空关系,才能达到更好的

渔船进出港区域的识别效果;盂从表 3 结果来看,该文

研究方法识别到的椒江渔港和博贺渔港的渔船进出港

区域的正确率分别为 94. 2%和 95. 8% ,说明采用该文

研究方法可以实现渔船进出港区域的有效识别。
综上,该文提出的渔船进出港区域识别方法能够

考虑到轨迹点之间的时空关系和轨迹段不同特征的影

响程度,实现有效的渔船进出港区域识别。

5摇 结束语
该文提出了一种基于渔船轨迹数据的渔船进出港

区域识别方法。 提出的基于多特征融合下轨迹点间相

似性的轨迹划分算法和 FDW-K-means 聚类算法相结

合提取渔船进出港轨迹段,综合运用 DBSCAN 聚类算

法和 Del-Alpha-Shape 算法最终得到渔船进出港区

域。 相较于传统基于轨迹数据进行区域识别的方法,
该文所提方法能够更好地利用轨迹点之间的时空关

系,还能考虑到轨迹段不同特征的影响程度,使得识别

到的渔船进出港区域正确率更高。 理论分析与基于真

实数据集的实验结果证明了该方法的有效性。 能够为

渔船进出港监管提供有效的信息支撑和科学的数据参

考。 但是该文所提方法还存在部分渔船进出港区域提

取位置不正确的情况。 在下一步的工作中,将以不同

大小和作业类型的渔船轨迹数据为基础分类开展研

究,挖掘不同类型渔船的进出港轨迹段,实现更精确的

渔船进出港区域识别,提高该方法的适用性。
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