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基于改进 ResNet 的 AIS 船舶状态识别模型研究
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 摘　要                船舶自动识别系统（AIS）为水上交通监管提供了海量运动状态数据，如何从中准确识别船舶航行状态

是智能航运领域的关键问题。针对传统方法在 AIS 多维时序特征提取中精度不足的问题，文章提出一

种基于改进残差网络（ResNet）的AIS船舶状态识别模型，采用加权交叉熵损失函数应对类别不均衡问题。

实验结果表明，改进模型总体识别准确率达 94.8%，较基础 ResNet 提升 3.6 个百分点，验证了方法的有

效性。   
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0  引言

随着全球航运贸易量持续增长，海上交通事故风险不断

上升，船舶自动识别系统（AIS）为海事监管提供了丰富的

实时数据源。基于 AIS 数据的船舶行为分析已成为研究热点，

如刘钊等 [1] 提出通过运动参数统计建模识别船舶异常行为的

方法，但其依赖人工设定的阈值规则，面对复杂场景适应性

有限。随着深度学习技术在时序分类任务中展现出更强的特

征提取能力，残差网络（ResNet）凭借跳跃连接结构有效缓

解了深层网络的梯度退化问题，已广泛应用于图像分类、信

号识别等领域 [2]。然而，现有方法多将AIS轨迹作为整体分类，

对同一航行过程中不同运动状态的实时识别关注较少。与上

述方法不同，本文将识别粒度从航段级细化到滑动窗口级（约

2~3 min），面向碰撞风险实时评估与交通流态势感知等应用

需求，并针对多状态短时变化场景设计多尺度残差融合与双

重注意力协同机制，提出一种改进 ResNet 船舶多种状态识别

模型。

1  AIS 数据集构建与处理

1.1  AIS 数据来源与字段选取

本文所使用的 AIS 数据来源于我国东南某沿海港口水域

的岸基 AIS 接收站，覆盖 2024 年 1~6 月的船舶动态记录，

有效报文约 2 100 万条。根据状态识别需求，选取经度、纬度、

对地航速（SOG）、对地航向（COG）和船首向（HDG）作

为动态特征字段，MMSI 与时间戳用于轨迹关联。此外，构

造了航速差分 Δv 和航向角差分 Δθ 两个派生特征，增强运动

趋势表征能力。特征的选取基于 AIS 运动学分析，其中 SOG

与 COG 直接反映运动速度与方向，HDG 与 COG 的差异可

表征风流压差；航速差分与航向角差分作为一阶导数特征，

能捕捉运动状态的瞬时变化趋势。水域日均过境船舶约 150

艘，涵盖散货船、集装箱船、油轮及客船等多种船型，具有

港口水域的典型特征。但由于开阔洋区、狭窄航道及内河水

域的船舶操纵特性、交通流密度和 AIS 报文间隔均可能存在

显著差异，模型的跨水域适用性有待后续验证。

1.2  船舶状态划分与样本构建

在确定特征字段后，需将连续 AIS 时序数据转化为带标

签的离散样本。本文将船舶运动状态划分为匀速直航（SC）、

加减速航行（AD）、转向航行（TN）和停泊 / 漂航（MD）

四类。参考闫兆进等 [3] 对运动特征对行为描述的验证方法，

本文进一步将运动特征用于状态分类标签的生成，时刻 t 的

航速差分为：

                                   （1）

该值为正表示船舶处于加速状态，为负则表示减速。航

向角差分需修正 0°/360° 边界跨越问题：

                      （2）

式中：mod 为取模运算，修正后 Δθt ∈ [-180°, 180°)。

基于上述特征，结合航速绝对值，表 1 为四类状态的判

定规则。阈值 vmin、Δvth 和 Δθth 阈值的选取综合考虑了航海实

践经验与数据统计分析，0.5 kn（1 kn = 1.852 km/h）为区分

停泊 / 漂航与航行状态的航速门限，参考了港口水域船舶低

速漂泊时的典型 SOG 分布（均值约 0.2~0.4 kn）；0.3 kn 为

相邻时刻航速变化的波动容限，训练集中匀速直航样本的航

速差分进行统计 95% 分位数约为 0.28 kn，取 0.3 kn 可有效

过滤正常航速波动；10° 为区分直航与转向的航向变化阈值，

依据训练集中转向样本的航向角差分分布确定。
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表 1  船舶状态类别与标签判定规则

状态类别 标签 判定条件

停泊 / 漂航（MD） 0 SOGt ＜ vmin

匀速直航（SC） 1
SOGt ≥ vmin 且 |Δvt| ＜ Δvth

且 |Δθt| ＜ Δθth

加减速航行（AD） 2
SOGt ≥ vmin 且 |Δvt| ≥ Δvth

且 |Δθt| ＜ Δθth

转向航行（TN） 3 SOGt ≥ vmin 且 |Δθt| ≥ Δθth

对三个阈值分别在 ±20% 范围内进行敏感性实验（如表

2 所示），整体波动不超过 0.6 个百分点，表明阈值设定具有

较好的鲁棒性，模型对阈值的精确取值并不敏感。确定状态

标签后，下一步需将 AIS 轨迹转化为固定长度的特征矩阵以

适配深度学习模型输入。

表 2  不同窗口长度下模型识别性能对比

单位：%

窗口长度 Accuracy SC-F1 AD-F1 TN-F1 MD-F1

10 91.5 92.8 90.1 87.1 93.2

15 93.6 94.5 92.3 89.8 94.5

20 94.8 95.6 93.9 92.4 95.8

25 94.1 95.0 93.2 91.5 95.2

30 93.4 94.3 91.2 90.2 94.8

对每艘船舶的轨迹按 MMSI 聚合排序后，采用固定长度

滑动窗口（L=32，步长 1）切片，每个样本构造为特征矩阵：

Xi ∈ RL×D                                                                                                                   （3）

式中：L=32 为时间窗口长度，D=7 窗口长度的选取需平衡时

间分辨率与状态完整性，本文在 W=10、15、20、25、30 五

个候选值上进行了对比实验，W=20 时模型总体准确率最高

（94.8%）。以 AIS 报文典型发送间隔 6~10 s 计算，W=20

对应约 2~3 min 的观测窗口，能够覆盖多数船舶标准操纵的

典型持续时间，图 1 以航速和航向变化为坐标展示了不同状

态在特征空间中的分布。

图 1  船舶速度—航向变化二维状态相图

1.3  AIS 数据清洗归一化

原始 AIS 数据存在噪声和异常记录，需进行清洗。本文

删除经纬度为 0 或超出研究水域的记录，剔除航速大＜ 2 s）

内的重复报文去重，对相邻报文间隔超过 30 min 的轨迹截断。

由于各特征量纲差异较大，采用最小 - 最大归一化：

                                                   （4）

式中：x 和 x' 分别为归一化前后的特征值，xmax 和 xmin 为该特

征在训练集上的极值。

1.4  训练集、验证集、测试集划分

经窗口化与清洗后，得到有效样本 96 512 个（匀速直航

有 28 743 个、加减速有 24 316 个、转向有 19 087 个、停泊 /

漂航有 24 366 个），按 6:2:2 比例分层划分为训练集、验证集

和测试集。四类样本的不均衡比为 1.51:1.28:1.00:1.28（以最少

的转向类为基准），转向类样本量最少是采用加权交叉熵损失

的直接动因。训练集统计显示，SOG 呈双峰分布（低速峰约

0.2 kn 对应停泊、高速峰约 8~12 kn 对应航行），航向角差分

近似拉普拉斯分布，多模态非高斯分布特点表明传统线性方法

难以有效分类，也印证了引入深度学习方法的必要性。各状态

统计特征如表 3 所示，可以看出在航速均值和航向变化幅度上

具有显著区分度。

表 3  四类状态训练集数据统计特征

训练集 样本数量
SOG 均值

/kn

SOG 标

准差 /kn

|ΔSOG|

均值 /kn

|ΔCOG|

均值 /(°)

SC 28 743 9.8 3.2 0.12 1.8

AD 24 316 8.5 4.1 0.85 2.5

TN 19 087 7.6 3.8 0.31 18.6

MD 24 366 0.3 0.2 0.08 3.2

2  改进 ResNet 船舶状态识别模型设计

2.1  ResNet 基础网络

残差网络通过跳跃连接，将学习目标从拟合目标映射

H(x) 转变为拟合残差映射 F(x)：

H(x) = F(x) + x                                                    （5）

式中：x 为残差块输入；F(x) 为卷积层变换后的输出，当

F(x) 趋近于 0 时，网络等效为恒等映射。

本文将 ResNet 的二维卷积替换为一维卷积以适应时序数

据，并针对 AIS 状态识别任务设计了多尺度残差融合模块与

双重注意力机制。

2.2  AIS 时序特征残差块设计

2.2.1  一维卷积特征提取

AIS 数据本质为多维时间序列，相邻时刻存在运动连续

性。一维卷积通过在时间轴滑动固定大小的卷积核捕获局部
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运动模式，具有参数共享与平移不变性优势，基础残差块采

用两层一维卷积堆叠（卷积核大小为 3），每层后接批归一

化和 ReLU 激活，采用 same 填充保持时序长度，跳跃连接将

输入直接加到输出上，通道数不一致时通过 1×1 卷积对齐。

2.2.2  多尺度残差融合模块

上述基础残差块的卷积核大小固定为 3，单一尺度难

以同时兼顾短程局部特征与长程趋势特征，为此本文进一

步设计多尺度残差融合模块，模块包含 3 个并行的一维卷

积分支，并行使用卷积核大小为 3、5、7 的一维卷积分

支，对应于短程、中程和长程的时间感受野。给定输入

Z ∈ RL×C，三分支输出为：

   （6）

将三分支输出在通道维度拼接：

                  （7）

拼接后通过 1×1 卷积压缩通道数回 C，再与

输入残差连接：

       （8）

该模块结构如图 2 所示。多尺度并行与残差

融合的设计在不显著增加深度的前提下扩展了感

受野范围。

2.3  注意力机制与特征重标定

2.3.1  通道注意力模块

经过多尺度残差融合模块提取的特征包含了多个通道，

每个通道对应于不同类型的运动模式表示。本文引入通道注

意力模块对各通道特征进行自适应加权，对特征图在时间维

度上进行全局平均池化，得到各通道的全局描述符，再通过

两层全连接网络生成通道权重向量，将其与原始特征图逐通

道相乘，实现对重要特征通道的强化与次要通道的抑制。完

成通道维度的特征筛选后，还需在时间维度上区分不同时刻

的重要性。

2.3.2  时序注意力模块

不同时刻的观测值对状态判别的贡献同样存在差异，

有必要在船舶航迹预测中引入循环神经网络捕获时序依

赖的方法 [4]。以转向为例，关键时段集中在航向变化最显

著的若干时刻，因此时序注意力模块对通道注意力输出

F ∈ RL×C 在通道维度分别进行平均池化和最大池化，拼接

后通过卷积核大小为 7 的一维卷积融合，经 Sigmoid 生成

时序权重：

   （9）

式中：α ∈ RL×1 为时序注意力权重向量，广播后与 F 逐元

素相乘实现关键时刻特征增强。图 3 为该模块的计算结构

示意。通道与时序注意力的串联使用实现了双维度特征重

标定，经过上述模块加权后的特征即可送入分类器完成状

态判别。

2.4  分类输出与损失函数设计

特征提取后接全局平均池化与两个

全连接层（含 Dropout=0.5），经 Soft-

max 输出四类概率分布。由于实际 AIS

数据中不同运动状态的样本数量并不均

衡，使用标准交叉熵损失容易导致模型

偏向多数类、对少数类识别能力不足，

因此采用加权交叉熵损失函数：

                 （10）

式中：N 为样本总数，C=4 为类别数，yic 和 分别为真实标

签与预测概率。wc = N/(C·Nc) 使少数类获得更高的损失权重，

让模型更加均衡地学习各类状态的判别特征。

3  实验与分析

3.1  实验环境与参数设置

实验在配备高性能 GPU 的服务器上进行，采用 PyTorch

框架，Adam 优化器与余弦退火学习率调度。训练 200 个

epoch 并启用早停（patience=20）。配置如表 4 所示。

图 2  多尺度残差融合模块结构

图 3  AIS 轨迹时序注意力模块结构
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表 4  实验环境与模型训练参数

参数 配置

操作系统 Ubuntu 20.04 LTS

GPU NVIDIA RTX 4090 (24 GB)

深度学习框架 PyTorch 2.1.0

CUDA 12.1

优化算法 Adam

初始学习率 0.001

Batch size 64

Epochs 200（早停 patience=20）

Dropout 率 0.5

3.2  对比模型与实验方案

在上述实验环境下，为评估模型性能，选取标准

LSTM、基础一维 ResNet18、ResNet18+SE、CNN-LSTM 及

ResNet1D-AttLSTM 模型（Ke 等 [5] 提出），作为近期提出的

先进方法。所有模型均在相同配置下实验。评价指标选取总

体准确率和各类别 F1 值。

3.3  船舶状态识别结果分析

测试集性能对比如表 5 所示。标准 LSTM 准确率 88.7%，

对局部运动模式捕获有限。基础 ResNet18 达 91.2%，但转向

类 F1 偏低（85.3%）。加入 SE 后提升至 92.6%。CNN-LSTM

为 92.1%。ResNet1D-AttLSTM 达 93.5%。本文模型在所有指

标上取得最优，总体准确率 94.8%，较基础 ResNet18 提升 3.6

个百分点，各类别 F1 值均在 92% 以上，其中转向类 F1 提升

最为显著。

表 5  不同模型船舶状态识别性能对比

单位：%

模型 Accuracy SC-F1 AD-F1 TN-F1 MD-F1

LSTM 88.7 90.1 87.6 83.2 91.5

ResNet18-1D 91.2 93.0 90.4 85.3 93.7

ResNet18-1D+SE 92.6 94.1 91.8 88.7 94.2

CNN-LSTM 92.1 93.5 91.2 87.5 94.0

ResNet1D-AttLSTM 93.5 94.8 92.7 90.1 95.0

本文方法 94.8 95.6 93.9 92.4 95.8

3.4  消融实验与可视化分析

上述对比实验表明本文模型整体性能最优，为进一步揭

示各改进模块的独立贡献，多尺度融合（MS）、通道注意力

（CA）和时序注意力（TA）。基础网络准确率 91.2%，加入

MS 后提升至 92.8%，表明多尺度卷积核在捕获不同时间跨

度运动模式上具有互补优势；再加入 CA 达 93.7%，说明通

道注意力有效增强了航速和航向通道在对应状态识别中的判

别权重；最终加入 TA 达 94.8%，转向类 F1 从 85.3% 提升至

92.4%，表明时序注意力能聚焦航向突变的关键时刻，显著

改善短时突变状态的识别。图 4 展示了训练损失及验证准确

率曲线，可见改进模型收敛更快且未出现明显过拟合。

图 4  模型训练损失（左）与识别准确率（右）曲线

4  结语

本文提出了一种基于改进 ResNet 的 AIS 船舶状态识别

模型，通过多尺度残差融合与双重注意力机制实现特征重标

定，采用加权交叉熵损失缓解类别不均衡，总体准确率达

94.8%，四类状态 F1 值均超 92%。但需要指出的是，目前研

究中状态类别的划分依赖于预设的阈值规则，对于复杂的混

合运动模式的处理还不够精细，模型仅在单一港口水域验证，

不同海域的船舶类型、交通流密度和气象条件差异可能影响

泛化能力。后续工作将引入无监督方法自动发现运动状态类

别，探索跨水域迁移学习策略，并结合气象水文信息构建多

源融合模型，推动 AIS 智能分析在船舶交通流管理、碰撞预

警和港口调度中的深入应用。
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