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基于DCNN-LSTM模型的船舶违章行为检测
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摘 要：桥区水域船舶违章行为的精准检测对于预控船桥碰撞至关重要 .为保障船舶航行

安全， 提出了一种面向桥区水域的船舶违章行为检测模型 . 通过实时采集长江武汉段连续桥

区船舶自动识别系统（AIS）数据及预处理工作， 采用卷积神经网络（CNN）提取船舶行为信息， 
与长短时记忆神经网络（LSTM）相结合， 建立深度卷积长短时记忆模型（DCNN-LSTM）学习船

舶时空行为特征， 并结合船舶超速、掉头、追越三种违章行为进行实验分析 . 结果表明， 
DCNN-LSTM 模型相较于 CNN、LSTM 和支持向量机（SVM）模型表现出较强的优势， 其准确

率、精确率和 F1分别为 88.96%、96.49% 和 92.87%， 实现了船舶违章行为的精准检测和识别 .
以典型水域船舶违章行为进行实例分析， 进一步论证了 DCNN-LSTM 的有效性和优越性 . 为
桥区水域船舶安全监管提供了可靠的理论基础， 推动了船舶智能化发展 .
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Ship Violation Behavior Detection Based on DCNN-LSTM Model
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Abstract：Accurate detection of ship violations in bridge area waters is very important for the pre-control of 
ship-bridge collisions. To ensure the safety of ship navigation， this paper presents a detection model of ship violation 
facing bridge area waters. AIS data of continuous bridge area in the Wuhan section of the Yangtze River is real-time 
collected and preprocessed， and the Convolutional Neural Network （CNN） with powerful feature learning ability is 
used to extract ship behavior information.And combined with the Long Short Term Memory （LSTM），a deep CNN-
LSTM is established to learn the spatiotemporal behavior characteristics of ships， and the experimental analysis is 
carried out based on three kinds of illegal behaviors on ship overspeed， turning around， and overtaking. The results 
show that the DCNN-LSTM model proposed has a strong advantage over the CNN， LSTM， and Support Vector 
Machine （SVM） models， and its accuracy rate， precision rate， and F1 are 88.96%， 96.49%， and 92.87%， 
respectively， realizing the accurate identification of ship violation. The validity and superiority of DCNN-LSTM are 
further demonstrated by analyzing the violation of ships in typical waters. The research results provide a reliable 
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theoretical basis for ship safety supervision in bridge waters and promote the development of ship intelligence.
  Key words：deep learning；inland waterways；CNN；LSTM；DCNN-LSTM

近年来， 我国内河航运迅速发展，跨江桥梁的

建设越来越多， 在改善水陆交通的同时， 对船舶航

行安全也造成一定的影响 . 因此， 构建精确的桥区

水域船舶违章行为检测模型， 对预测桥区水域船舶

交通事故、规范过桥船舶行为至关重要［1］.
目前， 大多数在册船舶都已安装了船舶自动识

别系统（automatic identification system， AIS）， 为船舶

提供了丰富的船舶运动信息，如船舶位置经纬度、对

地航速（SOG）、对地航向（COG）等［2］.运用AIS数据对

船舶安全航行的研究越来越多，在研究船舶行为识

别方面， Zouaoui等［3］通过监控港口中船舶的行为来

维护港口安全， 基于概率隐马尔可夫模型方法与反

应式同步语言方法相结合的方式进行建模，从而识

别正常和异常的船舶行为 .Handayani 等［4］基于支持

向量机（support vector machine， SVM）对船舶 AIS 历

史数据进行分类研究， 进而识别船舶异常行为， 可
视化分析了轨迹信息 .张代勇等［5］提取AIS数据中有

效信息，设计提取船舶对遇和追越等会遇行为特征

的算法，实现对内河水域的异常行为进行快速识别 .
马杰等［6］提出联合支持向量机和贝叶斯滤波的辨识

会遇态势模型， 对交叉、对遇和追越等会遇态势进

行有效识别， 有效降低了单独使用 SVM 的误判概

率 . 何帆等［7］通过时空分析法与航行状态判定法建

立了相关的船舶异常行为识别数学模型， 并将其运

用到 ECIVMS SDK 电子地图平台上， 从而对船舶违

章信息进行有效识别 . 王立林等［8］从大量船舶航迹

数据中抽取出可鉴别的船舶航迹， 使用多尺度卷积

技术提取轨迹数据的特征， 构建面向船舶航迹的船

舶行为识别网络 . 李爽［9］为解决渔船可疑行为中的

“一船多码”现象， 根据分段余弦相似性识别渔船共

用统一 MMSI 号的情况， 有效解决渔船监管混乱的

问题 .d’Afflisio 等［10］提出基于广义似然比测试和模

型阶数选择的异常检测方法， 通过多重假设检验解

决船只故意报告虚假 AIS 信息的问题 . 马文耀等［11］

提出了船舶异常行为的一致性检测算法， 在船舶轨

迹点中引入能够体现操纵模式的特征， 以转向行为

与变速行为度量操纵行为相似性， 能有效检测船舶

变速与转向异常行为 .Qian等［12］从AIS数据提取出一

系列典型的轨迹， 结合深度长短时记忆网络框架和

遗传算法对每类典型轨迹进行预测， 从而提高了预

测精度和计算效率 .
综上所述， 目前基于 AIS 数据挖掘的船舶行为

研究主要集中在船舶会遇态势、船舶航迹聚类和船

舶行为预测等， 并未有效利用 AIS 时间序列的时间

特征且存在参数难以调整的问题， 为解决上述问

题， 本文根据 AIS 数据序列的特征， 将卷积神经网

络（convolutional neural network ， CNN）强大的时序

特征提取能力和长短期记忆网络（long short term 
memory ， LSTM）相结合， 搭建深度卷积长短时记忆

模 型（deep convolutional neural network-long short 
term memory， DCNN-LSTM）来识别桥区水域的三种

违章行为， 在保留序列全局特征的同时， 对局部特

征进行更加准确的提取， 提高了序列数据处理的准

确性 .并与传统的 CNN、LSTM和 SVM模型进行对比

实验， 实验结果表明， 本文所提出的模型在准确

率、精确率、召回率和 F1四个指标上均表现出较好

的优势， 可以准确识别出桥区船舶三种违章行为 .

1   概述

1.1   CNN模型

CNN通常被应用于图像和视频等二维数据处理

领域， 本文采用一维 CNN架构来对 AIS数据进行处

理， 能够更好地学习数据的语义特征， 减少参数数

量， 有效保留了时序数据的位置信息［13］.
CNN 的组成主要包括：输入层（input layer）、卷

积层（convolutional layer）、池化层（pooling layer）以及

输出层（output layer）.卷积层主要用于提取特征， 池
化层用来进行特征压缩，网络模型结构如图1所示 .

池化层根据预设的池化函数，对特征图相邻区

域的特征向量统计运算，得到池化后的特征向量 .本
文采用最大池化函数进行运算，能够更好地捕捉数

据中的显著特征， 其计算过程如式（1）所示 .
pli = max

r ∈ R (c li × T + r ) （1）
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式中：p为最大池化操作的输出值；l表示模型中第 l

层；i为当前池化层的特征图索引；r为池化窗口大

小；R为池化操作的区域；T是池化步长；c是特征向

量；max表示最大池化运算 .
1.2   LSTM模型

LSTM模型作为一种特殊的循环神经网络模型， 
其自带的遗忘门在处理长序列时表现优秀， 有效解

决了模型在处理长序列数据时存在的梯度消失和梯

度爆炸的问题 .
在 LSTM 结构中增加了记忆单元（memory cell）

以记忆过去的信息， 并增加了输入门（input gate）、输

出门（output gate）和遗忘门（forget gate）三种门结构

来控制历史信息的传递［14］， 如图2所示 .

it、ft、ot分别为 t时刻输入门、遗忘门和输出门的

计算结果；其中， 输入门主要用来决定保留多少当

前时刻的输入信息到当前时刻的单元状态；遗忘门

主要用来决定保留上一时刻的单元状态 ct - 1 的多少

信息到当前时刻单元状态 ct中；输出门主要用来决

定当前时刻的单元状态有多少输出［15］. LSTM单元的

计算公式如式（2）~式（7）所示 .
ft = σ (W f ⋅ [ ht - 1，xt ] + b f ) （2）
it = σ (W i ⋅ [ ht - 1，xt ] + b i) （3）
c′t = tanh (W c ⋅ [ ht - 1，xt ] + bc) （4）
ct = ft ⋅ ct - 1 + it ⋅ c′t （5）
ot = σ (Wo ⋅ [ ht - 1，xt ] + bo ) （6）
ht = ot tanh (ct ) （7）

式中：xt表示 t时刻的输入， ht为当前时刻网络最终

输出， ht - 1 为上一时刻网络的输出， c′t为当前输入的

单元状态；ct为当前时刻的单元状态； W i、W f、Wo、W c

分别为三个门控和单元状态的权重矩阵；b i、b f、bo、bc
分别为各个门控和单元状态的偏置；σ代表激活函

数；tanh函数为双曲正切函数 .
1.3   DCNN-LSTM构建

由于一维卷积神经网络（One-dimensional Con⁃
volutional Neural Network， 1D-CNN）擅长从数据中

捕获局部特征， 但是难以捕获序列数据中的长期依

赖关系［16］；LSTM虽然拥有强大的时序记忆能力， 能
够对时序信息进行学习， 但是对于长序列的处理计

算复杂度较高， 且并不擅长处理输入中的局部特

征［17］. 考虑到实验所用船舶轨迹为带有时间序列且

包含多个特征的 AIS数据， 本文通过结合 CNN自动

提取特征的能力和 LSTM 对时序数据进行学习处理

的能力， 构建针对AIS时序数据的DCNN-LSTM， 其
网络结构如图3所示 .

在图 3中， DCNN-LSTM模型主要由Conv 1d层、

Pooling 层、Dropout 层、LSTM 层、全连接层和 Softmax
函数构成 . DCNN-LSTM、LSTM 和 CNN 模型的网络

参数如表1~表3所示 .

图1   CNN模型

Fig.1   CNN model

图2   LSTM结构

Fig.2   LSTM structure
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如表1~表3所示，本文所建立的DCNN-LSTM模

型由 12 个隐层组成，具体包括 2 个 Conv1D 层、2 个

MaxPooling1D 层、4 个 Dropout 层、2 个 LSTM 层、1 个

Flatten 层和 1 个 Dense 层 . LSTM 模型由 5 个隐层构

成， 具体包括 4个LSTM层和 1个Dense层 .CNN模型

由10个隐层构成， 具体包括4个Conv1D层、4个Max⁃
Pooling1D 层、1 个 Flatten 层和 1 个 Dense 层 . 可知， 
DCNN-LSTM 模型通过结合 2 个 LSTM 层和 2 个

Conv1D层， 模型参数量更少，仅有 33 734个参数，同

时兼具强大的时序特征表达能力 . 实验中， DCNN-
LSTM网络使用Softmax函数、损失函数和优化函数进

行网络训练， 其数学表达式分别如式（8）~式（10）
所示 .

σ ( z ) i = ezi
∑
j = 1

K ezj
（8）

MSE = 1
n∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （9）
θt + 1 ← θt - η

v̂t + γ m̂t （10）

式中：zj表示输入向量 z中的元素；∑
j = 1

K ezj 代表归一化

项；K为多类分类器中的类数；n为样本总量；yi和 ŷ i
分别为预测值和真实值；θ为更新参数；η表示学习

率；v̂ t和 m̂t分别为代价函数对梯度的一阶和二阶矩；

γ表示平滑项 .

2   船舶违章行为定义

2.1   数据采集与预处理

本文使用的 AIS 数据主要来自武汉长江大桥、

武汉长江二桥、武汉二七长江大桥， 根据武汉海事

局港区海事处的规定，桥区水域范围划定如表 4 所

表1   DCNN-LSTM网络参数

Tab.1   DCNN-LSTM network parameters

隐层（类型）

conv1d （Conv1D）
max_pooling1d （MaxPooling1D）

dropout （Dropout）
conv1d_1 （Conv1D）

max_pooling1d_1 （MaxPooling1D）
dropout_1 （Dropout）

lstm （LSTM）

dropout _2 （Dropout）
lstm_1 （LSTM）

dropout_3 （Dropout）
flatten （Flatten）
dense （Dense）

输出形状

（None，118，32）
（None， 59， 32）
（None， 59， 32）
（None， 57， 32）
（None， 28， 32）
（None， 28， 32）
（None， 28， 64）
（None， 28， 64）

（None， 16）
（None， 16）
（None， 16）
（None， 4）

参数量

512
0
0

3 104
0
0

24 832
0

5 184
0
0

68
注：DCNN-LSTM模型参数量：33 734

表3   CNN参数

Tab.3   CNN parameters

隐层（类型）

Conv1d_1（Conv1D）
max_pooling1d（MaxPooling1D）

conv1d_2 （Conv1D）
max_pooling1d_2（MaxPooling1D）

conv1d_3 （Conv1D）
max_pooling1d_3（MaxPooling1D）

conv1d_4 （Conv1D）
max_pooling1d_4（MaxPooling1D）

flatten （Flatten）
dense （Dense）

输出形状

（None， 118， 32）
（None， 59， 32）
（None， 57， 64）
（None， 28， 64）
（None， 26， 128）
（None， 13， 128）
（None， 11， 256）
（None， 5， 256）
（None， 1 280）
（None， 4）

参数量

512
0

6 208
0

24 704
0

98 560
0
0

5 124
注：CNN参数量：135 108

表2   LSTM网络参数

Tab.2   LSTM network parameters

隐层（类型）

lstm_1 （LSTM）

lstm_2 （LSTM）

lstm_3 （LSTM）

lstm_4 （LSTM）

dense （Dense）

输出形状

（None， 120， 64）
（None， 120， 64）
（None， 120， 32）

（None， 16）
（None， 4）

参数量

17 920
33 024
12 416
3 126
5 124

注：LSTM模型参数量：66 564

图3   DCNN-LSTM模型

Fig.3   DCNN-LSTM model

122



第 12 期 郑元洲等：基于DCNN-LSTM模型的船舶违章行为检测

示， 采集到的部分AIS数据如表5所示 .

AIS数据中的动态信息来自GPS，由于设备自身

原因或其他外部环境因素影响，轨迹数据中会出现

影响整体数据质量的噪声数据［18］，导致 AIS 数据不

能直接用于实验，所以对AIS数据执行以下处理：

Step1：删除航行过程中完全重复的数据 . 由于

多个采集点的采集范围重叠，故数据重复出现， 需
要进行查重和清洗 .

Step2：删除经纬度不符合实际情况的数据以及

支流数据 .根据研究区域的经纬度范围，删除超出范

围的数据；同时删除不在研究范围内的支流数据 .
Step3：删除 AIS 点数量不足 50 的船舶轨迹 . 由

于AIS数据量大且采集频率高， 不足 50个轨迹点的

船舶轨迹无法充分反映船舶运动特性， 因此将其

剔除 .
Step4：删除停泊轨迹点及停泊轨迹段 . 为减少

计算时间，若船舶轨迹点速度均低于 1 kn， 则视为静

止状态，并删除该轨迹 .
Step5：删除坐标发生突变的轨迹点 . 删除速度

突然增大的轨迹点，通过计算相邻轨迹点的平均速

度， 删除平均航速大于15 kn的错误数据 .
AIS数据经处理后，将船舶轨迹按上下行分离统

计航速，如图 4所示 .武汉桥区水域上行船舶航速基

本分布在 2 kn~7.5 kn之间，平均航速为 4.17 kn；下行

船舶航速主要分布在 5 kn~12.5 kn， 平均航速为

7.17 kn，受水流的影响， 下行船舶速度明显大于上

行船舶速度 .

2.2   船舶违章行为处理

2.2.1   超速行为

超速违章是指驾驶员在行驶过程中， 机动船的

行驶速度超过法律法规规定的速度 . 本文采用武汉

段桥区水域进行实验， 按照武汉市交通运输局在武

表4   武汉段桥梁基本情况

Tab.4   Basic situation of bridges in Wuhan section

名称

武汉长江大桥

武汉长江二桥

武汉二七长江大桥

水域范围

上游1 200 m，下游800 m
上游1 200 m，下游800 m
上游1 200 m，下游800 m

日均断面流量/（m3 ⋅ s-1）
200~350
200~350
200~350

通航代表船型

10 000 吨级

15 000 吨级

5 000 吨级

表5   部分AIS数据

Tab.5   Partial AIS data

Date
2021-11-16 15：25：11
2021-11-16 15：25：19
2021-11-16 15：25：23
2021-11-16 15：25：26
2021-11-16 15：25：31
2021-11-16 15：25：38
2021-11-16 15：25：53

MMSI
413 932 554
413 789 341
413 932 552
413 812 946
413 932 554
413 771 819
413 789 341

Lon/（°）
114.288 9
114.279 3
114.280 3
114.289 1
114.288 9
114.298 2
114.280 4

Lat/（°）
30.553 28
30.565 45
30.567 27
30.567 07
30.553 28
30.571 93
30.566 02

SOG/kn
4.0
5.9
3.6
9.9
4.0

10.7
5.9

COG/（°）
218.7
221.0
221.3
222.1
222.2
221.6
300.1

（a）上行船舶航速分布

（b）下行船舶航速分布

图4   上下行船舶航速

Fig.4   Speed of ascending and descending ships
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汉段水域实施的交通管制，船舶上行航速不低于      
2 kn， 不得高于 10 kn；下行航速不高于 13 kn，据此

设置桥区水域航速界限， 超速行为约束函数如         
式（11）~式（12）所示 .

上行：

Gu = ì
í
î

0，2 ≤ Vs ≤ 10 
1，其他              （11）

下行：

Gd = ì
í
î

0，0 ≤ Vs ≤ 13 
1，其他                （12）

其中，Gu、Gd 分别为根据阈值判定上行和下行船舶是

否有超速行为的判定公式；Vs 表示上、下行船舶航

速 .当船舶航速大于所给定阈值时，判定此行为为超

速行为 .
2.2.2   掉头行为

船舶掉头过程中，航速逐渐降低、转向角速度不

断加大， 直到施舵一定时间后才能稳定［19］， 所以可

以根据转向率的波动判断是否会出现掉头行为 . 另
外， 在船舶旋回中，因为船体斜航时，阻力增加；舵

阻力增加；推进器效率降低，会出现减速现象 .由此

可以得出船舶掉头特征提取需同时满足三个条件：

① 在掉头的初始阶段航速降低；

② 在一定时间间隔内，转向率处于逐渐增大的

趋势；

③ 航向差从掉头行为开始至结束， 航向发生

180°左右变化 .
其中，航向转向率和航向差计算公式如式（13）~

式（14）所示 .
rateCOG = || cog i - cog i - 1

ti - ti - 1
（13）

Δc =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

360∘ - c ( t ) - c ( t - 1)，c ( t ) - c ( t - 1) ≥ 180°    
360∘ + (c ( t ) - c ( t - 1)，c ( t ) - c ( t - 1) ≤ -180°
c ( t ) - c ( t - 1)，-180∘ < c ( t ) - c ( t - 1) < 180°

（14）
其中，rateCOG 表示航向转向率；cog i表示船舶 ti时刻轨

迹点的航向；Δc表示船舶航向差； c ( t ) 表示 t时刻船

舶的航向 .
2.2.3   追越行为

在《中华人民共和国内河避碰规则》［20］中， 对两

船追越作了规定 .“一机动船正从另一机动船正横后

大于 22.5度的某一方向赶上、超过该船，可能构成碰

撞危险时， 应当认定为追越 .”从这一条文规定里，可

以看出追越行为涉及追越船与被追越船的判断，具

体操作流程如下：

①分离上下行轨迹：根据武汉段桥区水域的航

道走向，上行船舶航向大致分布在 200°~240°之间， 
下行船舶航向大致分布在 20°~60°之间，按此航向范

围分离上下行船舶轨迹 .
②数据时间对齐：将AIS时间戳精确到分钟， 以

寻找时间相同的轨迹点 .
③筛选潜在追越目标船舶：在 1 min 内，筛选相

对距离小于 300 m 的船舶轨迹对（MMSI1， MMSI2）
作为潜在追越目标船舶 .

④确定追越船：通过比较（MMSI1， MMSI2）之间

的经度确定前后船，提取 MMSI1与 MMSI2相同时段

（时长 30 min）内的数据，对齐数据并计算轨迹点之

间的距离 .判断距离是否呈现先减小后增大的趋势， 
若是， 则判定后船为追越船 .

3   实验结果与分析

3.1   评价指标

本文搭建的模型用于是否为违章行为的识别， 
属于二分类任务， 为了评价甄别效果， 选择准确率

（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1
作为模型的评价指标［21］， 具体为：

Accuracy = TP + TN
N （15）

Precision = TP
TP + FP （16）

Recall = TP
TP + FN （17）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （18）

其中，N表示样本总量；TP表示测试集实际为正例， 
模型也预测为正例的样本数；TN表示测试集实际为

反例，模型也预测为反例的样本数；FP 表示测试集

实际为反例，但模型预测为正例的样本数；FN 表示

测试集实际为正例， 但模型预测为反例的样本数 .
3.2   数据集构建

由 2.2 节可知， 所构建的桥区水域违章行为数

据集由MMSI、航速、航向、经度、纬度、标签组成， 样
本数及对应片段长度如表 6 所示 . 在将识别出的数

据输入神经网络之前， 使用滑动窗口法、One-hot编
码、数据归一化、数据集分割的方法对数据集进行处

理， 使原始数据更适于用神经网络处理， 从而确保

神经网络能够正确地训练 .
实验中， 首先构建预处理获取的片段序列及其
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所对应的实际类别 Y作为模型输入， 设置学习率为

10-3， 迭代次数为 300， 优化器为 Adam， 并按照 6∶2

的比例随机划分为训练集和测试集，DCNN-LSTM模

型具体流程如图5所示 .
3.3   违章行为识别结果

为验证所构建 DCNN-LSTM 船舶违章行为检测

模型， 以长江武汉段桥区水域的船舶为例展开实

验， 并与CNN、LSTM和SVM［4］模型进行对比分析 .其
中， SVM 网络模型中选择径向基核函数 K ( x，y ) =
exp (- x - y

2 /σ2 )为核函数， 核函数参数和惩罚系

数C的取值分别为σ2 = 3，C = 50.

由图 6 和图 7 可知，在经过 300 次迭代后， CNN
网络在增加了LSTM通道模块后，测试集网络识别准

确率达到了 0.889 6， 损失率为 0.108 4，可以较为准

确地检测出三种违章行为 .

为进一步量化 DCNN-LSTM 模型性能， 采用准

确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）
和F1指标进行量化分析， 结果如表7所示 .

由表 7 可知， DCNN-LSTM 方法与 SVM 模型相

比， 虽然在训练时长上多 93 s， 但在准确率、精确

率、召回率、F1 方面均有提升， 分别提升了 4.92、
12.16、6.26、8.70 个百分点；比 LSTM 网络的准确率、

图5   DCNN-LSTM算法流程

Fig.5   DCNN-LSTM algorithm flow

图6   DCNN-LSTM准确率曲线

Fig.6   Accuracy curve of DCNN-LSTM

图7   DCNN-LSTM损失率线

Fig.7   DCNN-LSTM loss rate line
表7   四种网络实验结果对比

Tab.7   Comparison of experimental results for 
four networks

网络

SVM
CNN
LSTM

DCNN-LSTM

准确率

0.840 4
0.849 5
0.864 2
0.889 6

精确率

0.843 3
0.864 7
0.954 0
0.964 9

召回率

0.841 3
0.949 3
0.886 1
0.903 9

F1
0.841 7
0.905 0
0.918 8
0.928 7

训练时间/s
156.499 7
277.631 1
708.144 5
249.420 2

表6   提取的各类行为样本数及对应标签

Tab.6   The number of samples and corresponding labels of 
various behaviors extracted

行为

正常航行

超速行为

掉头行为

追越行为

样本长度

24
24
24
24

数量

204
61
90
25

标签

ZC
CS
DT
ZY
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精确率、召回率和 F1分别高出 2.54、1.09、1.78、0.99
个百分点，训练时间缩短了 459 s；与CNN方法相比，

虽然召回率降低了 4.54 个百分点，但是训练时间缩

短了 28 s，准确率、精确率、F1分别高出 4.01、10.02、
2.37个百分点 .这表明了DCNN-LSTM方法在桥区水

域违章行为识别问题上比 SVM 模型、单独的 LSTM
和CNN方法更具优越性 .

3.4   实例分析

为直观地评估所建立识别模型的性能和效

果， 体现模型的优越性，将四种模型的违章行为识

别结果进行可视化 . 在船舶违章行为识别中，超速

违章行为与掉头、追越违章行为相比，识别比较简

单，四种模型均能有效识别，实验结果如图 8~图 10
所示 .

                                          （a）掉头行为                                                  （b）SVM模型                                              （c）CNN模型

                                                                            （d）LSTM模型                                           （e）DCNN-LSTM模型

图9   掉头行为识别结果可视化

Fig.9   Visualization of U-turn behavior recognition results

                                           （a）超速行为                                                   （b）SVM模型                                                 （c）CNN模型

                                                                            （d）LSTM模型                                                （e）DCNN-LSTM模型

图8   超速行为识别结果可视化

Fig.8   Visualization of  speeding behavior recognition results
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可视化结果表明， SVM模型因其较低的泛化性

能和易陷入局部极值的不足，在识别掉头行为时准

确率较低 . CNN在识别掉头违章行为时存在将非掉

头行为误判为掉头行为的情况， 这是因为CNN在处

理时序特征方面的准确性较低 . LSTM能够识别涉及

时序特征的行为， 但由于特征提取能力较弱， 在识

别追越行为方面表现不佳， 存在追越中、追越后识

别缺失的情况 . 然而， DCNN-LSTM 模型通过结合

CNN自动提取特征的能力和 LSTM 对时序数据进行

学习处理的能力， 既保留了序列的全局特征， 同时

对局部特征进行更准确的提取， 提高了处理序列数

据的准确性 . 该模型能够更好地适应不同类型的序

列数据， 具有更好的泛化能力，且在不同的工况下

展现出更出色的表现 .

4   结 论

本文针对内河桥区水域船舶交通事故频发， 难
以有效监管的问题， 建立了桥区船舶违章行为识别

模型 . 首先根据船舶违章行为的时空轨迹设计相应

的特征提取算法， 实现对超速、掉头和追越三种违

章行为特征的精准提取 . 其次根据 AIS 数据序列的

特征， 结合 CNN 和 LSTM 两者的优势， 搭建了

DCNN-LSTM 模型来识别桥区水域的三种违章行

为 . 实验证明， 本文提出的DCNN-LSTM模型在识别

任务上， 相比于传统CNN、LSTM和 SVM模型表现更

加优秀， 识别准确率和精确率分别为 88.96% 和

96.49%， 能够更准确地识别桥区船舶超速、追越和

掉头三种违章行为 . 本文研究有利于保障桥区水域

船舶航行安全， 为海事监管提供了一定的理论基

础， 推动了内河水上交通的智能化发展 .
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