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摘 要：时空数据、物联网、高性能计算与人工智能的发展，持续推动航运业新业态演进。海事时空数据包括船舶轨迹、海

图、气象数据及航运业务相关数据等，构成了反映水上交通运行态势的重要时空信息基础。海事时空数据挖掘与预测研究

对于提升航运系统运行效率、运输能力与服务质量具有重要意义。系统梳理了近十年来国内外基于海事时空数据的相关

研究，归纳了经典统计分析、时空统计分析、时空预测以及图论与复杂网络等主要方法，总结了其在船舶行为建模、水上交

通风险评估、船舶路径优化、港口调度管理、港口与航运企业运营评估、船舶运输网络分析、船舶排放监测与预测、船舶目标

识别以及航运知识图谱构建与应用等方面的研究进展，并进一步分析了该领域面临的主要挑战与未来发展方向。
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Abstract： The rapid development of spatiotemporal data, the internet of things, high-performance computing, 
and artificial intelligence has continuously accelerated the digital and intelligent transformation of maritime 
transportation. Maritime spatiotemporal data, including vessel trajectories, nautical charts, meteorological and 
hydrological observations, and shipping business-related data, have become an important information foundation 
for describing the operational status of waterborne traffic and supporting intelligent maritime governance. 
Through effective mining and prediction of such data, it becomes possible to improve operational efficiency, 
transport capacity, service quality, safety management, and environmental sustainability in maritime trans‑
portation systems.Research published over the past decade has shown that maritime spatiotemporal data mining 
and prediction has gradually formed a relatively comprehensive methodological framework. Classical statistical 
analysis remains important for regression, clustering, classification, and time-series modeling, especially in 
tasks such as fuel-consumption estimation, trajectory pattern discovery, vessel classification, and trend analysis. 
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Spatiotemporal statistical analysis further strengthens the characterization of spatial dependence and spatial 
heterogeneity by introducing spatial autocorrelation analysis, spatial pattern analysis, and spatial regression 
models, thereby providing effective tools for traffic-flow monitoring, hotspot identification, and regional risk 
assessment. With the rapid development of data-driven methods, machine learning and deep learning have been 
widely applied to trajectory prediction, traffic-state prediction, behavior recognition, and emission forecasting. 
In parallel, graph theory and complex network methods have provided effective support for representing in‑
teractions among vessels, ports, and routes, and for analyzing network evolution, vulnerability, and resilience.
Existing studies have also demonstrated broad application potential in vessel behavior modeling, waterborne 
traffic risk assessment, vessel path optimization, port scheduling and management, port and shipping enterprise 
operation evaluation, shipping network analysis, ship emission monitoring and prediction, vessel target 
recognition, and maritime knowledge graph construction and application. Overall, maritime spatiotemporal data 
are driving a transition from experience-based judgment toward data-driven analysis and intelligent decision 
support.Despite these advances, several challenges remain unresolved, including data heterogeneity, missing 
and noisy observations, cross-source fusion difficulty, uncertainty propagation, insufficient model interpretability, 
weak cross-scenario generalization, and the lack of unified evaluation benchmarks. Future research should place 
greater emphasis on high-quality multimodal data construction, real-time spatiotemporal computing, knowledge-
enhanced modeling, graph intelligence, large-model-assisted maritime decision support, and integrated 
frameworks that combine perception, analysis, prediction, and dynamic control, so as to provide stronger 
support for intelligent shipping, smart ports, and modern waterborne traffic governance.
Key words： maritime spatiotemporal data； spatiotemporal data mining； spatiotemporal data prediction； 
spatiotemporal analysis； intelligent shipping

伴随着物联网感知技术与高性能计算技术

的不断进步，大数据技术已成为推动各领域快速

发展的新引擎［1］。海事时空数据包括船舶轨迹、

海图、气象数据、航运业务相关数据等，构成了反

映水上交通运行态势的基础数据底座，是海上交

通智能化、数智化治理的重要时空新型基础设

施［2］。其大规模采集、实时获取与跨域融合为理

解与预测航运活动提供了丰富的信息源。大数

据驱动的时空建模与融合分析有助于显著提升

航运系统运行效率、运输能力与服务质量，是面

向智能航运发展的关键技术抓手［3］。

随着全球贸易的不断深入，航运作为全球经

济的重要纽带，对航运安全与运输效率的需求推

动了海事时空数据挖掘研究的发展。海事时空

数据不仅能够反映船舶航行状态，也能够揭示水

上交通的运行现状及其面临的问题，因而被广泛

应用于船舶行为建模［4-6］、船舶路径规划［7-9］、船舶

轨迹预测［10-12］、水上交通风险评估［13-15］等相关领

域［4-15］。同时，通过船舶轨迹与航运业务相关数

据关联分析，能够监测船舶污染物排放［16-18］、支撑

港口与航运企业运营评估［19-20］、开展船舶运输网

络分析［21-22］等，对港口规划、航运业绿色可持续发

展具有重要支撑作用。

然而，海事时空数据具有体量巨大、异质性强、

维度复杂等特点［23］。如何在考虑时空尺度、多维关

联、数据不确定性的情况下，从混合型海量数据中

进行有效的信息提取、时空学习和未来态势预测仍

是该领域的关键科学问题。近年来，从经典统计建

模、时空统计表示、机器学习与深度学习到多源数

据融合、图结构建模与复杂网络方法，均推动了海

事时空数据挖掘方法体系的不断演化与发展［24-25］。

本文首先对海事时空数据的内容与特点进

行介绍，接着梳理了海事时空数据挖掘与预测相

关方法，并进一步探讨了其在船舶行为建模、水

上风险评估、船舶路径优化、港口调度管理等方

面的应用，详细总结了当前海事时空数据挖掘与

预测领域的研究进展，并讨论目前面临的主要问

题与未来潜在研究方向。

1　海事时空数据

海事时空数据主要包括船舶监测数据、船舶

航行数据、船舶轨迹数据、海图数据、航运气象水

文数据、航运业务相关数据等。

1）船舶监测数据。船舶监测数据按照数据

来源可分为遥感监测数据、船载监测数据、岸基

监测数据等。遥感数据多来源于天基、空基平

台，其主要包括雷达遥感影像数据、光学遥感数
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据、无人机遥感数据等［26］。船载监测数据主要由

船舶自身搭载的各类设备产生，包括航行数据记

录仪（voyage data recorder，VDR）、视频监控系统

等［27］。VDR 数据能精准记录航行中多维传感信

息，包括船舶舵角、航速、通话与报警等，是重现

航行事件的重要依据。视频监控数据能直观反

映甲板状态、船舶操作和周边环境，多用于行为

识别与风险评估。岸基监测数据主要包括船舶

交通服务系统（vessel traffic service，VTS）雷达、

岸基视频监控系统等［28-29］。VTS 雷达可以持续

监测目标，但在密集水域易受遮挡与多目标交汇

影响而出现关联困难。

2）船舶航行数据。船舶轨迹数据是通过船

舶自动识别系统（automatic identification system，

AIS）记录和广播的数据，主要涉及船舶静态信息

和与航行有关的动态信息［30］。船舶航行数据还

包括多种高精度传感器所提供的信息。其中罗

经与陀螺罗经则用于获取船舶的艏向信息及转

向 角 速 度 ，多 普 勒 速 度 计 用 于 测 量 船 舶 对 水

速［31］，通过与船舶对地速度进行比对，可识别流

场影响；回声测深仪则实时反馈水深信息，有助

于评估航行安全裕度。

3）海图数据。海图包括海岸线、海底地貌、

助航标志、航行障碍物、境界线、海洋水文信息等

海域要素［32］。在航海中，依照海图数据可以有效

躲避浅滩、礁石等航行障碍物，也可依据海图数

据制定安全可行的航行规划［33］。海图数据主要

有两种格式，分别为矢量和栅格数据格式。矢量

格式是利用点、线、面及其组合体来表示地理实

体的空间分布，可以精确定义地理实体的位置、

长度和面积等［34］。栅格格式是将地理空间分割

成有规则的网格（像元），通过每个网格上包含相

应的属性值来表示地理实体。海图数据需及时、

不间断地进行更新以适应海洋复杂多变的环境，

确保船舶航行安全。

4）航运气象水文数据。航运气象水文数据主

要包括潮汐、潮流、风速、风向、气压、海浪、海流、降

雨量、能见度、温湿度等要素，对于保障船舶安全通

航至关重要［35］。航运气象水文数据具有实时性、地

域性、季节性、高精度等特征。通过气象站、雷达及

卫星遥感等设备实时采集并监测气象水文数据，具

有较强的实时获取能力和较高精度。航运气象水

文要素的演变特征与季节性密切相关，且呈现出明

显的地域及空间分布差异［36］。

5）航运业务相关数据。航运业务数据内容

丰富多样，复杂且庞大，主要包括船舶签证、船舶

登记数据、救援请求、提单数据、报关数据、舱位

订单等多种数据［37］。航运业务相关数据已成为

航运业信息化建设的关键资源，对提高航运业务

能力、优化港口作业流程、提升海事管理的信息

化程度等方面都具有重要意义［38］。航运业务数

据来源不一、数据量大、结构复杂，具有冗余、缺

失等特征，既有结构化数据，也包含非结构化数

据，如提单数据等［39］。

2　海事时空数据挖掘与预测

2.1　经典统计分析方法

在海事时空数据挖掘的研究中，经典统计方

法始终占据着基础性地位，主要用于揭示变量关

系、识别行为模式、开展类别判别以及刻画时间

演化规律。现有研究大致可分为回归分析、聚

类、分类方法和时间序列分析 4 类。这些方法在

燃料消耗估计、轨迹模式识别、船舶类型判别和

趋势预测等任务中发挥了重要作用。

回归分析主要用于刻画航运活动中关键变

量之间的定量关系，研究对象多集中于燃料消

耗、波浪环境响应、船舶停泊时间等连续型指标。

现有研究通常将船舶运行状态、气象水文条件、

港口作业特征等作为解释变量，以构建具有一定

解释性的预测模型。例如，AGAND 等［40］基于渡

轮运营数据构建了燃料消耗回归预测模型，CER‑
QUEIRA 和 TORGO［41］则将回归方法用于显著

波高的预测，而 ZHAI等［42］综合气象与流量信息，

利用动态回归模型对油轮码头停泊时间进行推

算。回归方法能够为航运能效评估与港口调度

提供较为直观的解释，但在处理动态环境和高度

非线性关系时，其适应性仍存在不足。

与回归分析相比，聚类方法无需先验类别标签，

而是通过相似性度量自动发现数据内在结构，因此

在船舶轨迹模式识别、航线提取和停泊区划分等问

题中得到广泛应用。现有研究表明，密度聚类能够

更好地适应 AIS轨迹数据噪声多、分布不规则等特

点，因此成为该方向中应用较多的一类方法。LIANG
等［43］指出，密度聚类方法在复杂轨迹数据处理中具

有显著优势，能够较好地应对噪声和不规则分布；

ABUELLA 等［44］利用基于密度的聚类算法从历史

航迹中识别出典型路径，而 HAN 等［45］则基于 AIS
数据采用优化的密度空间聚类算法（density-based 
spatial clustering of applications with noise，DB‑
SCAN）实现了船舶行为建模，并进一步支撑异常轨
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迹识别。然而，这类方法往往对参数设置敏感，且

在大规模 AIS数据下计算效率受限，因而如何在提

升算法稳定性的同时兼顾实时性，仍是未来亟需解

决的课题。

分类方法则更多依赖带标签样本建立输入

特征与目标类别之间的映射关系，在航运领域主

要用于船舶类别判别与行为分类等任务。现有

研究通常围绕分类精度、模型稳健性展开，所采

用的方法包括决策树、支持向量机（support vec‑
tor machine，SVM）、K 近邻算法（K-nearest neigh‑
bors，KNN）、随机森林（random forest，RF）以及

基于梯度提升的算法等。XU 等［46］基于轻量级梯

度提升机算法提出了船舶分类模型，展现了特征

选择和运算效率的优势；HUANG 等［47］通过对比

RF、SVM 与 KNN，发现 RF 在处理噪声和数据缺

失时具有更高的稳健性。这些研究说明，分类方

法在精细化船舶识别和行为刻画中潜力巨大，但

在跨区域应用与多模态数据融合方面仍需进一

步探索。

此外，时间序列分析作为另一类常见方法，

主要用于刻画航运数据的周期性和演化规律。

在船舶交通流量、港口吞吐变化等预测问题中具

有较强适用性。传统研究多采用自回归移动平

均模型、季节性自回归移动平均模型等对趋势性

和季节性变化进行建模，这类方法具有结构清

晰、解释性较强的优点。然而，受限于传统模型

的线性假设，其对复杂环境下的非线性演变存在

不足。近年来，RF 和反向传播神经网络（back 
propagation neural network，BPNN）等方法被引

入时间序列建模，例如，孙晓聪等［48］将自回归积

分滑动平均模型（autoregressive integrated mov‑
ing average，ARIMA）与 RF、双向长短时记忆网

络（bidirectional long short-term memory，BiL‑
STM）相结合用于港口船舶交通流量预测，结果

表明融合模型较传统方法具有更高预测精度。

如何在解释性与适应性之间取得平衡，使时间序

列分析更好地服务于能效优化和航行安全，是未

来值得关注的方向。

2.2　时空统计分析方法

时空统计分析更强调空间依赖性与异质性

的刻画，通过引入空间权重矩阵、邻近关系以及

时空交互效应，能够揭示交通流、船舶行为与环

境要素之间的复杂联系。这类方法更加关注航

运现象在空间上的集聚、区域差异及其局部变化

特征，现有研究主要集中于空间自相关分析、空

间模式分析以及空间回归分析等方面，并广泛应

用于船舶聚集模式识别、交通流量监测、排放特

性建模和区域风险评估等领域。

空间自相关是最常用的方法之一，能够定量检

验航运数据在地理空间上的聚集与分散特征，常见

的指标包括 Moran’s I、Geary’s C与Getis-Ord G*。
现有研究多基于 AIS 轨迹数据或船舶排放测算结

果，围绕航运流量空间集聚特征识别及船舶排放高

值区分析等问题展开。WU 等［49］基于全球 AIS 数
据的研究表明，航运流量在主要干线航道呈现出明

显的空间聚集，而在部分区域则存在异常稀疏的流

量分布。YU 等［50］基于 2015—2021 年 AIS 轨迹数

据估算全球集装箱船碳排放，并结合空间自相关分

析与热点识别方法揭示了全球集装箱航运二氧化

碳排放的空间依赖性、聚集特征及其时空分布格局。

总体来看，空间自相关分析能够较好地揭示航运活

动的空间依赖特征及局部异常分布，但在多尺度和

数据稀疏的条件下，自相关指标易受尺度效应影响，

因此结合多尺度建模与自适应方法将成为提升鲁

棒性的有效方向。

空间模式分析则更侧重于从点、线、面等不同

空间表达形式揭示航运活动的组织结构与分布规

律。其中点模式分析常借助最近邻指数、K/G/F函

数以及核密度估计来揭示船舶停留点的聚集特征。

线模式分析更关注船舶轨迹的方向、密度和流量分

布，被广泛用于起讫点流建模、交通走廊识别以及

港口进出航道和狭窄水域的安全评估。面模式分

析则通过结合空间权重矩阵与面元统计，用于刻画

船舶排放、交通网络和区域性行为特征。FENG等［19］

基于 AIS时空轨迹分析船舶在泊位、锚地和航道等

不同港区的停留时间分布，揭示了港口不同区域在

时间效率与资源利用上的差异，体现了空间模式分

析在港区运行状态识别中的应用价值。总体来看，

空间模式分析能够较好地反映航运活动在不同空

间尺度上的分布差异，但在多源异构数据融合、复

杂场景下的统一表达以及计算效率方面仍有进一

步提升空间。

空间回归方法进一步拓展了对因果机制的

解释力，常见模型包括空间滞后模型、空间误差

模型、空间杜宾模型、广义空间自回归模型以及

地理加权回归。空间回归方法能够将空间邻近

影响显式纳入建模过程，因此更适用于分析港口

设施、航道条件、环境因素与交通风险之间的空

间非平稳关系。LI 等［51］基于多尺度地理加权回

归方法，揭示了不同尺度下港口设施、航道条件
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与事故风险的空间非平稳性。这类方法为区域

性安全评估和决策支持提供了量化依据，然而，

这类方法的分析结果往往对模型设定、空间权重

矩阵构造以及样本尺度较为敏感，同时在模型解

释性统一和实时分析能力方面仍存在不足，后续

可进一步与多源数据融合和智能预测方法结合，

以提升其实用性和适应性。

2.3　时空预测方法

随着人工智能技术的发展，海事时空数据预测

方法逐渐由传统统计建模拓展至机器学习与深度

学习方法，其强调对航运活动未来演化趋势的估计，

现有研究主要面向船舶轨迹预测及船舶交通流量

预测等任务展开。其中，机器学习方法更注重基于

特征工程挖掘输入变量与预测目标之间的非线性

关系，而深度学习方法则更强调从复杂时空序列中

自动提取深层特征，以提升对长期依赖、多变量耦

合和复杂动态过程的表达能力。

机器学习方法是航运时空预测研究中应用

较早的一类方法，现有研究多基于船舶轨迹、航

行状态等数据，围绕船舶航行目的地、停留时间

和位置预测等问题展开。机器学习方法主要包

括 RF、支持向量回归（support vector regression，
SVR）和 BPNN 等。RF 因具备较好的非线性拟

合能力，通常用于船舶停留时间、航行目的地的

预测等。ZHANG 等［52］基于 RF，通过船舶行驶轨

迹与历史轨迹之间的相似性度量实现了船舶目

的地预测；YOON 等［53］则对港口船舶停留时间预

测中的多种机器学习模型进行了比较分析。RF
通过特征选择减少因特征间高相关性带来的估

计偏差，从而提高模型的泛化能力，但其预测结

果 的 可 解 释 性 与 稳 定 性 仍 有 待 进 一 步 提 升 。

SVR 常被用于船舶轨迹预测及变化趋势估计等

问题，相关研究主要关注其在复杂非线性关系建

模中的适用性。该方法能够借助核函数将输入

变量映射到高维特征空间，从而实现对非线性预

测问题的有效处理。现有研究表明，SVR 的性能

较大程度上依赖于核函数选取及参数设定，因此

通常结合改进灰狼优化算法、自适应混沌差分进

化算法等智能优化方法开展参数寻优，以进一步

提高船舶轨迹预测的准确性和效率［54-55］。BPNN
常被用于船舶轨迹在线预测等非线性预测问题，

相关研究主要利用船舶航向、航速等动态特征建

立未来位置的映射关系。该方法作为一种多层

前馈神经网络，通过非线性变换和自学习机制，

能够逼近复杂的非线性函数，处理非线性问题的

预测。BPNN 通过反向传播算法调整网络权重，

以最小化预测误差。XU 等［56］提出了一种基于

BPNN 的船舶轨迹在线预测模型，通过捕捉船舶

的航向和速度变化规律来预测船舶位置，与传统

的墨卡托计算方法相比，预测速度快、精度高。

然而，BPNN 的时间复杂度受隐藏层节点数量的

影响，在处理大规模且复杂的海事时空数据集时

精度不足，例如在处理不同港口水域的复杂船舶

轨迹预测时误差相对较高。

深度学习方法主要用于处理复杂时序建模

和高维特征自动提取问题，现有研究多围绕船舶

轨迹预测、交通流量预测以及复杂航运行为的时

空演化建模展开。相较于传统机器学习方法，深

度学习能够通过多层网络结构自动学习数据中

的非线性关系和长期依赖特征，因此在航运时空

预测研究中得到了广泛应用。目前深度学习方

法 主 要 包 括 长 短 时 记 忆 网 络（long short-term 
memory，LSTM）、循环神经网络（recurrent neu‑
ral network，RNN）、序列到序列模型（sequence-

to-sequence model，Seq2Seq）、图卷积网络（graph 
convolutional network，GCN）等。LSTM 通过引

入输入门、遗忘门和输出门来解决传统 RNN 中

的梯度消失或爆炸问题，能够有效地捕捉数据中

的长期依赖关系。但原始 LSTM 对空间关联特

征和外部环境因素的表达能力相对有限，难以充

分刻画复杂航运场景下的时空耦合特征。因此，

围绕 LSTM 的改进研究主要集中在时间特征增

强、时空特征融合以及混合模型构建等方面，产

生了 LSTM 的一系列变体，如时间感知 LSTM 模

型［57］、融 合 卷 积 LSTM（convolutional LSTM，

ConvLSTM）［58］、结合 LSTM 和 Transformer 的混

合模型［59］等，通过提取船舶轨迹的时间、空间特

征进而实现轨迹预测。除 LSTM 外，Seq2Seq 模

型也被用于船舶轨迹预测等时序生成任务。现

有研究主要利用其编码器—解码器结构精确捕

捉和预测时间序列数据中的复杂模式和长期依

赖性［60］。然而，基础 Seq2Seq 模型在处理实时数

据或异常值时缺乏足够的鲁棒性，且对局部空间

特征和关键时序信息的刻画能力相对有限，在复

杂轨迹变化场景中的预测精度仍有提升空间。

例如唐家乐等［61］构建了 Seq2Seq 模型，并进一步

结合注意力机制和卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）进行改进，结果表明，改进

后的模型在多项误差指标上均优于基础 Seq2Seq
模型。GCN 主要用于处理图结构数据，现有研究
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多将船舶及其相互关系构造成图结构中的节点

和边，以学习船舶行为中的空间关联特征，从而

用于船舶流量和交通状况预测。LIANG 等［62］提

出了一种基于时空多图卷积网络的细粒度船舶

交通流量预测方法，用于提取船舶交通流量的时

空相关特征，表明 GCN 在航运交通流预测中具

有较好的适用性。总体而言，深度学习能够处理

复杂时间序列数据，捕捉非线性关系并处理多变

量输入，但是模型在不同船舶类型和复杂航运环

境中的适用性有待进一步深入研究。

2.4　图论与复杂网络方法

图论与复杂网络方法通常用于研究和理解

航运系统中的相互依赖关系与交互机制。通过

将船舶、港口、船舶位置等对象抽象为节点，将它

们之间的交互关系、连接关系或潜在运动路径抽

象为边，挖掘节点属性及边的关系，并综合考量

网络的全局属性（包括连通性、集群系数以及节

点中心性等），能够较好刻画航运系统的结构特

征与运行规律。现有研究主要集中于船舶轨迹

与行为建模、航运网络构建及分析等方面。在船

舶轨迹与行为建模方面，现有研究多采用概率有

向图及路径搜索图等建模方法，对船舶轨迹数据

进行离散化表达与结构化组织，从而识别船舶泊

位区域和关键航路点，并在此基础上通过刻画正

常航行模式实现对潜在异常行为的判别［63-65］。在

航运网络构建与交通关联分析方面，现有研究通

常将港口抽象为节点，航线或交通联系抽象为

边，用于刻画港口之间的连接关系及交通流组织

特征。ZHANG 等［66］提出了基于 AIS 数据构建区

域性航运网络的方法，并引入了空间-时间自回归

移动平均模型，用以预测和分析港口间交通量的

时空相关性。该模型通过考虑时间自相关性和

空间权重矩阵，提升了对航运网络时空动态的预

测能力，这表明图论与复杂网络方法在区域航运

联系分析和交通量预测中具有较好的应用价值。

在航运网络韧性评估方面，现有研究主要通过模

拟不同干扰情景，分析网络在受冲击和恢复过程

中的结构变化，从而评估航运网络对突发事件的

抵御能力和恢复能力。王直欢等［67］提出基于复

杂网络和韧性三角理论的航运网络韧性定量评

估方法。该方法将航运网络的韧性评估分为初

始、破坏、恢复和稳定 4 个阶段，采用节点度值、中

间性、强度和随机排序等不同的攻击与恢复模

式，以网络独立路径数、网络效率和网络连通度

作为衡量航运网络韧性的关键指标。总体来看，

图论与复杂网络方法为航运网络建模、结构分析

和韧性评估提供了重要理论支撑，但细粒度、多

层级的航运网络耦合机理仍有待进一步探索。

上述 4 类方法从变量关系解释、空间格局刻

画、动态过程预测和网络结构表达等不同角度支

撑了海事时空数据挖掘与预测。由于海事时空

数据来源多样，不同数据类型在空间尺度、时间

连续性、数据结构和业务含义上存在差异，因此

其适用的挖掘与预测方法也有所不同。为进一

步梳理数据类型与方法体系之间的对应关系，本

文对船舶轨迹、海图数据、水文气象数据和航运

业务数据等典型数据类型所适用的主要方法进

行了归纳，如表 1 所示。表 1 从数据类型角度展

示了海事时空数据与挖掘预测方法之间的适配

关系。不难看出，不同方法虽然均以海事时空数

据为基础，服务于规律发现、状态识别、态势预测

和决策支持，但不同方法的侧重点存在明显差

异。例如，经典统计分析方法更强调变量关系解

释和基础规律识别，时空统计分析方法更强调空

间依赖性与空间异质性的刻画，时空预测方法更

强调对动态演化过程的学习与未来状态预测，图

论与复杂网络方法则更侧重于将航运系统抽象

为由节点和边构成的网络结构，以刻画不同航运

对象之间的联系、交互及系统韧性特征。由此，

不同方法在挖掘与预测中的能力表现也有所不

同，即经典统计与时空统计方法在机制分析和模

式发现方面更具优势，而时空预测方法在复杂非

线性预测任务中更具潜力，图论与复杂网络方法

则在网络结构分析和关键节点识别方面更为

突出。

为进一步比较不同方法在挖掘能力、预测能力

和航运领域适配场景方面的差异，表 2对主要方法

进行了归纳。由表 2可见，经典统计分析方法和时

空统计分析方法在规律挖掘、空间格局识别和机制

解释方面具有较强优势，但对复杂非线性过程和未

来动态状态的预测能力相对有限；时空预测方法能

够更好地处理多变量输入、复杂非线性关系和动态

演化过程，因此在轨迹预测、交通流预测等任务中

表现出较强潜力，但其机制解释能力和跨场景泛化

能力仍需提升；图论与复杂网络方法则更适合表达

航运对象之间的关联结构、交互关系和网络演化特

征，在航运网络建模、关键节点识别和韧性评估中

具有重要作用。总体而言，海事时空数据挖掘与预

测方法并非是对通用模型的简单移植，而是在 AIS
轨迹驱动、海图与航道约束、多源动态数据融合以
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及多尺度港航运网络表达等方面形成了明显的领

域适配特征。

3　海事时空数据挖掘应用

3.1　船舶行为建模

船舶行为建模是海事时空数据挖掘的重要

应用之一，其核心在于利用船舶位置、速度、航

向、转向角、加速度等动态信息，并结合水上交通

规则、通航环境、船舶属性和气象水文条件等多

源信息，识别船舶航行、停泊、会遇、避让及异常

活动等行为模式。与道路交通等一般移动对象

建模相比，船舶行为具有操纵惯性强、受航道边

界和水文气象条件影响明显、避碰规则约束突出

等特点，因此其行为建模不仅需要刻画轨迹本身

的时空变化，还需要综合考虑交通规则、环境条

件和作业场景约束。现有研究主要围绕船舶行

为类别识别、航行模式与活动区域发现、行为关

联关系挖掘以及异常行为检测与动态预测等方

面展开。常用方法包括分类判别、聚类分析、关

联规则挖掘、异常检测和时间序列分析等。

在船舶行为类别识别与模式刻画方面，分类与

判别方法被广泛用于不同类型船舶及其行为模式

的识别，并可与异常检测任务结合，用于挖掘不同

行为类别下的模式特征差异［68-70］。这类研究通常依

托船舶速度、加速度等特征构建分类模型，以识别

不同船舶类型和行为模式。基于朴素贝叶斯和密

度聚类的方法，结合航速、航向以及与航道边界距

离等特征，可用于异常值识别［71-72］，在异常行为初筛

中具有较强适用性。在航行模式与活动区域发现

方面，聚类技术主要用于从 AIS轨迹中识别典型航

行模式、活动区域和停留区域。现有研究采用 k均
值、高斯混合模型、核 k均值、DBSCAN、网格密度

聚类和密度峰聚类等方法，揭示船舶轨迹分布、航

行模式及区域活动特征，并进一步支撑船舶异常行

为识别［73-79］。与一般轨迹聚类相比，船舶航行模式

识别更强调航道结构、港区边界、锚地与泊位等空

间语义约束，因此聚类结果不仅用于轨迹分组，也

表 2　海事时空数据挖掘与预测主要方法的能力差异比较

Table 2　Comparison of Capability Differences Among Major Methods for Maritime Spatiotemporal Data Mining and Prediction

方法类别

经典统计分析方法

时空统计分析方法

时空预测方法

图论与复杂网络方法

挖掘能力特点

便于识别变量关系、基础模式和类

别差异，解释性较强

擅长揭示空间依赖性、异质性及热

点分布特征

可提取复杂时序特征、多变量关联和

部分时空耦合特征，但机制解释较弱

擅长发现航运对象间的关联结构、

交互关系和网络特征

预测能力特点

可用于基础趋势预测，但复杂非线

性刻画能力有限

更偏向空间格局分析，对未来状态

直接预测能力有限

对复杂非线性关系和动态演化过程

具有较强预测能力

可辅助交通联系分析和网络演化预测，

但微观连续状态预测能力有限

航运领域适配场景

适用于燃料消耗、停泊时间、轨迹模

式识别、船舶分类及基础行为分析等

适用于 AIS 流量、排放热点、拥堵与

风险区域识别等

以 AIS 轨迹和多源动态数据为核心，

适用于轨迹和流量预测等

适用于轨迹结构化表达、航运网络建

模、关键节点识别和韧性分析等

表 1　海事时空数据挖掘与预测方法

Table 1　Methods for Maritime Spatiotemporal Data Mining and Prediction

数据

类型

船舶

轨迹

海图

数据

水文

气象

数据

航运

业务

数据

注：GRU（gate recurrent unit）：门控循环单元；ST-GNN（spatiotemporal graph neural network）：时空图神经网络。

经典统计分析

描述统计分析、离群检测

方法、概率分布建模、

特征工程方法等

水深与障碍统计建模、

风险因子参数化建模

分析等

水深/水流/风/浪物理建模

分析、因子显著性统计检

验、时序统计建模方法等

业务绩效统计分析、业务

指标关联分析

时空统计分析

基于核密度估计的热点分析、时

空结构变点检测、时空聚集性检

验（Moran’s I/Getis-Ord）
基于空间分区的统计分析、区

域空间异质性分析、潮区影响

的空间分析等

时序相关性统计检验、季节性

与周期性建模、极端气象事件

统计识别等

业务模式时空聚类分析、季节

性与周期性统计分析

时空预测方法

Transformer时序建模方法、循环神经

网络建模（LSTM/GRU/
Seq2Seq）、ST-GNN 等

海图约束下的可通航区域预测建

模、状态可行域时空预测等

多变量时空预测模型（ARIMA/
SVR/RF/ST-GNN）、深度学习融

合预测模型等

业务时间序列建模、多指标回归与

预测建模、作业流程时序建模等

图论与复杂网络方法

时空网络构建、节点‑航段图

建模、网络结构特征分析（中

心性、连通性）

可通航可达图建模、可视图建

模（Visibility Graph / Voronoi
图）、栅格化图构建方法等

环境感知网络建模（边权/节点

状态）、动态加权与状态图建模、

扰动传播与风险扩散分析

港口‑航线‑贸易网络建模、网

络演化与韧性评估、节点角色

与结构特征识别
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常被进一步解释为航线、停留区或特定作业行为。

在行为关联关系与决策模式挖掘方面，关联规则及

相关模式挖掘方法主要应用于频繁模式和时空共

现模式挖掘，以及对遇、追越、交叉等场景下的行为

特征耦合关系分析与锚地选择行为分析［80-83］。这类

方法通常在给定空间范围、时间窗、环境海况、交通

状态、船舶属性、作业状态以及规则约束等条件下，

挖掘稳定的行为关联模式，为靠泊与抛锚决策提供

依据，从而服务于航线优化与航行安全提升。其航

运特色在于，行为关联关系往往不是单纯的数据共

现关系，而是受到通航规则、交通流状态和作业场

景共同约束。在异常行为检测方面，主要是识别船

舶异常航行特征和模式，包括孤立森林算法，以及

融合主成分分析（principal component analysis，PCA）
和 SVM 等方法，并已被用于伪造身份识别等任

务［84-88］。通常通过显式与隐式特征的联合建模提升

异常检出能力，对于海上安全监控和风险预警具有

重要意义。时间序列分析主要用于船舶时间序列

数据的建模与预测，从而提升行为识别和轨迹预测

的精度。LSTM、BPNN、CNN 和 Transformer等方

法已被广泛用于船舶行为识别与轨迹预测［69，89-93］。

这些研究表明，时空数据挖掘技术可以有效识别船

舶行为模式、预测动态变化并检测异常行为，从而

支撑船舶航行风险评估与精细化管控。然而，当前

研究仍面临数据质量与可信性不足、标注样本稀缺、

评测标准不统一、跨场景泛化能力有限、多尺度行

为刻画不足，以及模型可解释性和在线部署能力有

待提升等问题。

3.2　水上风险评估

水上风险评估旨在识别、量化和预测可能影

响航运安全的风险因素，为航行安全监管、风险

预警和交通组织优化提供依据。与道路交通等

一般风险评估场景相比，水上交通风险具有更强

的时空耦合性和环境敏感性，不仅与船舶位置、

航速、航向、相对运动关系等动态行为有关，还受

到航道宽度、水深条件、通航规则、气象水文条件

以及港口和受限水域交通组织方式的共同影响。

因此，水上风险评估通常需要综合船舶行为数

据、环境数据、事故数据和规则约束等多源信息，

对会遇、碰撞、搁浅等典型风险进行识别和预测。

现有研究主要围绕会遇识别、碰撞风险评估、搁

浅风险评估等方面展开。

在会遇识别方面，研究重点在于通过分析船

舶运动状态和相对关系，识别船舶之间可能发生

碰撞的情景。会遇识别是碰撞风险评估的基础，

其结果直接影响后续风险量化与避碰决策。常

见的会遇识别方法包括基于最近接近点距离

（distance at closest point of approach，DCPA）与到

达最近接近点时间（time to closest point of ap‑
proach，TCPA）的运动学方法、空间聚类算法、图

像识别方法和基于规则的专家系统等。相关研

究已基于 DCPA/TCPA 等运动学指标构建多船

碰撞风险评估框架，并利用聚类方法识别相遇船

舶集群及潜在高风险区域，从而提升海上交通安

全管理效率［94］。在船舶视觉数据较为丰富的场

景下，深度学习模型能够从会遇场景图像中提取

风险特征，并用于区域碰撞风险等级划分［95］。此

外，基于规则的专家系统可将国际海上避碰规则

（international regulations for preventing collisions 
at sea，COLREGs）条款形式化为可执行的判别

规则，用于判断两船是否处于会遇情景及其具体

类型，并给出合规或不合规的避让判定［96］。这类

研究体现了水上风险评估不同于一般交通风险

分析的特点，即风险识别不仅依赖运动状态，还

需要与航行规则和避碰责任相结合。

在碰撞风险评估方面，研究重点由会遇情景

识别进一步转向风险程度量化和风险等级预测。

现有方法主要包括几何/运动学指标驱动的风险

指数法、基于概率图模型的因果不确定性评估方

法，以及基于机器学习/深度学习的区域风险分

级与预测等。几何/运动学指标方法通常根据航

速、航向与相对方位等计算 DCPA 与 TCPA，并

通过单调衰减函数将“DCPA 越小、TCPA 越短”

映射为更高的碰撞风险指数，据此实现风险预

警［94］。基于概率图模型的因果不确定性评估方

法以贝叶斯网络为代表，通常将船舶与航行属

性、外部环境、事故类型或事故严重度等因素建

模为有向图，并基于历史事故数据学习先验概率

和条件概率，在给定证据条件下进行情景推断、

灵敏度分析和关键风险因素识别［97］。机器学习

与深度学习方法则更多用于大尺度、连续监测条

件下的区域风险分级与趋势预测，可通过监督学

习给出碰撞风险等级或发生概率［95，98］。总体来

看，碰撞风险评估正从单一运动学指标驱动逐步

向融合船舶行为、环境因素、事故证据等的综合

风险评估方向发展。

在搁浅风险评估方面，同样依赖对船舶行为与

环境耦合关系的系统建模与证据支撑。相关时空

数据挖掘技术主要包括时空统计估计［99］、空间模式

挖掘与多源要素融合［100］、概率图模型与不确定性传
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播［101-102］，以及情景生成与决策归一化［103-105］。其中，

时空统计估计可通过交通流分布与水道复杂度的

联合分析评估搁浅频率；空间模式挖掘与多源融合

可利用经验船域等方法量化航道环境下的搁浅风

险；概率图模型与不确定性传播通过证据支持的概

率模型和贝叶斯推断框架，计算情景化的搁浅概率

并识别关键风险因素；情景生成与决策归一化方法

则进一步将事故频率与安全、环境和经济等多维后

果相关联，以支撑搁浅风险防控决策。总体来看，

水上风险评估已在热点识别、风险排序与预警、监

管资源配置和受限水域管控中展现出实际价值。

未来将以多源异构融合与时空对齐为底座，引入不

确定性传播与质量评估，发展规则与机理增强、因

果驱动的可解释学习方法，并与 COLREGs、动态富

余水深及通航尺度深度对齐等约束条件相衔接；同

时，通过域自适应、元学习与联邦学习提升模型的

跨域泛化能力；以情景—频率—后果—效用一体化

框架支撑资源配置与策略优选，推动水上风险评估

迈向多源融合、因果不确定性、可解释学习与工程

化闭环的可迁移、可复现、可决策新阶段。

3.3　船舶路径优化

船舶路径优化是海事时空数据挖掘的重要应

用方向，其目标是在满足航行安全、船舶操纵性能、

通航规则和环境约束的前提下，寻求航行时间、燃

料消耗、航行风险或运营成本更优的航线方案。与

道路交通路径规划相比，船舶路径优化具有明显的

航运领域特征：一方面，船舶航行空间具有连续性，

路径选择不仅受起讫点距离影响，还受到海图水深、

岸线障碍物、禁航区、航道边界和船舶吃水等空间

约束；另一方面，风、浪、流、潮汐等气象水文条件会

动态改变船舶阻力、航速和航行风险，使路径优化

具有较强的不确定性和时变性。现有研究主要围

绕气象导航路径优化和进出港路径优化两个方面

展开，前者更关注开放水域或航程尺度下的气象海

况影响，后者更强调港区、航道和近岸受限水域中

的几何约束、交通组织与安全通航问题。

在气象导航路径优化方面，研究重点在于将

风、浪、流等气象水文条件纳入航线设计过程，使

船舶在复杂海况下实现更优的航行时间、燃料消

耗和安全性。根据优化目标的不同，气象导航路

径优化可分为单目标优化和多目标优化。早期

研究多采用单目标优化框架，旨在最大限度地缩

短 航 行 时 间 或 减 少 燃 料 消 耗 。 比 如 ，WANG
等［106］提出利用实数编码的遗传算法（genetic al‑
gorithm，GA）在风浪环境下最小化航行时间；

KUROSAWA 等［107］针对沿海及边缘海区域的船

舶航线规划问题，开发了一种基于 A*算法的数值

气象航线系统，以最短航行时间或最低燃油消耗

为 单 一 优 化 目 标 。 KUHLEMANN 和 TIER‑
NEY［108］则从燃油经济性角度出发，提出了一种

基于 GA 的单目标优化模型，该模型结合气象预

报与船舶动力特性对航速与航向进行联合优化，

使船舶能够主动避开恶劣海况并降低总体能耗。

然而，单目标模型往往难以同时兼顾航行安全与

运营成本等关键因素，限制了在复杂海况下的适

用性。随着航运节能减排和安全通航需求的提

升，气象导航路径优化逐步由单目标模型转向多

目标、多准则优化框架。相关研究不再仅追求航

行时间或燃料消耗最小，而是同时考虑航行效

率、风浪附加阻力、适航性约束和航行风险等因

素。例如，FABBRI 与 VICEN-BUENO ［109］构建

了以航行时间、风浪附加阻力与航行风险为目标

的多准则系统，PENNINO 等［110］提出基于纵摇、

横摇等适航性约束的自适应气象航线方法，在多

种限制下选择性能最优航线；同时，进化算法与

帕累托优化也被广泛用于权衡燃油、时间、安全

等多个目标［111-112］。这类研究体现出船舶路径优

化区别于一般路径规划的重要特征，即优化过程

不仅关注几何距离，还需综合考虑船舶动力性

能、海气场变化和航行安全风险。从求解方法

看，气象导航路径优化通常可采用确定性算法、

启发式算法和混合算法。确定性算法主要用于

能够精确描述并求解的优化问题，通常适用于较

为简单或约束较少的路径优化问题，如等时线

法、变分法、动态规划和 Dijkstra 算法等［113-114］。启

发式算法通常用于处理具有复杂约束、多目标或

不确定性的路径优化问题。如 GA、粒子群优化

等［115］。混合式算法常用于提升复杂问题的求解

效 率 。 GKEREKOS 和 LAZAKIS［116］使 用 基 于

Dijkstra 算法的启发式算法，根据不同点的燃油消

耗量来规划最佳航线，将 Dijkstra 算法应用于概

率路线图算法，同时以燃料消耗和行程时间优化

航行路径。此外，机器学习和人工智能方法在气

象导航路径优化中的应用也逐渐增多［117］。在实

际问题中，需要根据优化目标、约束条件和控制

变量以及计算精度的要求选择和调整方法。在

此基础上，针对局部天气和海况变化导致的航线

动态修正问题，已有研究通过构建含禁航时序信

息的动态通达网络，并结合续航、改航与停靠等

决策约束实现最优航程规划［118］。总体来看，气象
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导航路径优化正在从静态、单目标的航线设计，

向动态、多目标和智能化的航行决策支持方向

发展。

在船舶进出港路径优化方面，研究对象主要

集中于港池、航道及近岸受限水域。这一阶段通

常是整个航程中交通密度最高、约束最复杂、风

险最灵敏的阶段。因此路径优化的核心目标是

“生成符合港区几何条件与航行规则的可行路

径，获得风险最小的最优路径等”。现有研究主

要关注港区航道边界、浅水区、转弯半径等几何

与规章约束，通过划定可通航区域并构建可行域

模型，确定船舶在港区内的安全可达范围［119-122］。

在此基础上，采用可视图法、A*算法、曲率约束轨

迹方法及基于静态访问区域的最短路径搜索方

法 等 ，在 给 定 可 行 空 间 内 搜 索 可 通 航 路

径［120，122-123］。与开放水域中的气象导航相比，进出

港路径优化更强调航道几何条件、交通密度、避

碰规则和港口作业流程之间的耦合关系。随着

AIS 与港区交通流数据的大规模可用，研究重点

逐步从静态边界约束发展为动态情景下的综合

评估。更多学者开始关注受限水域风险、港区环

境因素与实际港口运行特征对路径规划的影

响［119，121，123］。在模型层面，也不再局限于几何路

径长度最小化，而是逐渐构建结合安全风险暴露

度、操纵代价、等待时间与运行效率的综合优化

框架。例如，已有研究进一步关注风暴条件下船

舶撤离与返港的路径与调度协同优化［124］。智慧

港口、数字孪生系统的发展进一步推动了船舶进

出港路径优化的发展，深度学习模型、轨迹生成

模型、基于图神经网络的交通状态嵌入等方法被

用于构建策略函数，使模型能够从历史 AIS 数

据、拥堵分布、交互操作经验等数据中自主学习

决策准则，实现实时、自适应的安全路径生成［125］。

求解方法也从传统的确定性优化逐步拓展到启

发式优化、混合式优化框架及端到端的学习型决

策优化［123，125］。这些研究表明，船舶路径优化并不

是一般意义上的最短路径搜索，而是面向复杂水

域环境、船舶操纵特性和通航安全约束的综合决

策问题。未来研究需要进一步加强 AIS 轨迹、海

图、水深、气象水文、港区交通流和船舶性能参数

等多源数据融合，提升路径优化模型对动态环境

和不确定条件的适应能力。为进一步归纳不同

路径优化场景下的研究水域、时空数据、关键约

束、常用方法与未来趋势，本文对时空数据支撑

下 的 船 舶 路 径 优 化 研 究 进 行 了 总 结 ，如 表 3
所示。

由表 3可见，船舶路径优化在不同水域场景下

具有差异化的数据需求和建模重点。气象导航路

径优化更关注大洋及近海航线中的气象水文影响，

港区与近岸受限水域路径优化更强调几何约束、通

航规则和多船交互风险，而数据驱动的智能路径优

化则进一步依赖历史 AIS、实时交通状态和港区运

行数据，以支持实时、自适应的路径决策。

3.4　港口调度管理

港口调度管理也是海事时空数据挖掘的重

要应用场景，其核心在于利用船舶到离港时间、

泊位状态、航道条件、潮汐窗口、引航资源、岸桥

能力、堆场负载和港口作业计划等多源时空数

据，对船舶进出港、靠泊、装卸、堆场转运和离港

过程进行协同优化。与一般交通调度或生产调

度相比，港口调度具有更强的时空耦合特征：船

舶到港时间具有不确定性，泊位和岸线资源具有

空间排他性，潮汐、航道通行和进出港安全间隔

会影响作业窗口，引航员、拖轮、岸桥和堆场等资

源之间也存在明显的联动关系。因此，港口调度

管理不仅要提高港口资源利用率和作业效率，还

表 3　时空数据支撑下的船舶路径优化研究现状总结

Table 3　Summary of Research on Ship Path Optimization Supported by Spatiotemporal Data

研究主题

气象导航路

径优化

港区与近岸

受限水域路

径优化

数据驱动的

智能化路径

优化

研究水域

大洋航线、近

海与沿海航线

港池、航道、近

岸受限水域

港区水域、高

密度航行水域

时空数据

风、浪、流等气象预报

数据、船舶动力与操

纵性能数据

海图与水深数据、AIS
航行轨迹数据、港区

交通流与潮汐数据

历史 AIS 数据、实时

交通状态数据、气象

与港区运行数据

考虑的特征、因子

航行时间、燃料消耗、风

浪附加阻力、航行风险

航道边界与几何约束、转弯

半径与规则限制、多船交互

风险、潮汐与拥堵特征

船舶交互行为特征、拥堵

演化模式、历史决策经验

特征

采用的方法

单目标与多目标优化模型、确

定性算法（动态规划、最短路

径）、启发式与混合优化算法

可达航区与可行域建模、最

短路径与搜索算法、多因子

优化与交通流仿真

深度学习模型、轨迹生成与

预测模型、图神经网络方法

未来研究趋势

多目标协同优化、风险

约束显式引入、复杂气

象情景适应

静态约束向动态情景扩

展、安全与效率协同优

化、复杂港区运行建模

实时与自适应路径优

化、学习型决策模型、数

字孪生港口应用
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需要兼顾船舶等待时间、港口拥堵、作业公平性、

安全约束和运营成本等多重目标。现有研究主

要围绕船舶排班与引航调度、泊位分配与船舶调

度、堆场及多码头协同优化等方面展开。

在船舶排班与引航调度方面，研究重点在于根

据船舶到离港需求、港口作业计划和引航资源状态，

合理安排船舶进出港顺序、服务时间和引航员任务

分配。随着旅客与货运需求不确定性的增加，传统

排班方式已难以适应现代运输组织要求，因而智能

化排班设计显得尤为重要。刘磊等［126］针对引航员

排班问题，考虑船舶进出港的流向与安全时间间隔、

潮汐、泊位占用及排班公平性等因素，在模型上构

建了进出港船舶与引航员的联合优化模型，以船舶

在港总等待时间、引航员总工作时间、引航员人力

成本最小化为目标，采用两阶段启发式算法进行求

解，显著降低引航员的平均工作时间和人力成本。

张延珍等［127］为提高引航排班作业效率，通过建立数

学建模和优化遗传蝙蝠算法，有效提高了厦门港引

航员排班的效率与合理性。李召辉等［128］针对需求

波动、船舶容量、港口作业时间等问题，构建琼州海

峡客滚运输班期优化模型，与智能调度系统数据相

结合，增加一天内的运输最大排班数量，提高船舶

利用率。QI和 SONG［129］在港口作业时间存在不确

定性且需满足班期频率约束的条件下，通过仿真-随

机近似方法求解来优化固定航线的船期，以最小化

预期燃油消耗。这类研究表明，船舶排班和引航调

度已从单一时间表安排逐步转向考虑潮汐、安全间

隔、作业资源和需求不确定性的综合优化。

在泊位分配与船舶调度方面，研究重点在于

如何在有限的泊位资源下，合理安排船舶的靠泊

顺序和位置，以满足船舶作业需求，减少船舶在

港时间，提高港口运营效率。泊位作业容易受到

船舶到港时间波动、天气条件、潮汐窗口、机械故

障和装卸效率变化等因素影响，因此泊位分配问

题通常具有较强的不确定性和动态性。现有研

究多采用混合整数线性规划模型、分布鲁棒优化

等方法，将船舶到港不确定性、潮汐约束、进出港

交替约束和泊位作业能力纳入统一模型。相关

研究表明，在未知概率分布但可界定模糊集合的

条件下，分布鲁棒优化框架能够以最坏分布下的

期望延误总和最小化为目标，逐步逼近最优解，

并在随机性较强场景下相较传统随机规划与鲁

棒优化表现出更优的稳定性与性能平衡［130-131］。

这说明时空数据能够帮助泊位分配模型更准确

地刻画船舶到港、潮汐窗口和泊位状态之间的动

态关系，从而提升调度方案的可靠性和实用性。

在堆场及多码头协同优化方面，研究重点进一

步从水侧泊位资源扩展到陆侧堆场和多码头资源

协调。随着码头设备的升级换代，提高码头运营效

率的瓶颈逐渐从泊位转移到泊位—岸桥—堆场—

集卡之间的协同调度。相关研究综合考虑运输距

离、堆场作业负载、集卡到达拥堵及再搬运概率等

因素，通过最小化堆场和船舶运输成本，实现堆场

负载平衡与距离控制的最优折中［132-133］。多码头泊

位联合分配是港口资源整合、提升服务水平的重要

手段。在多港口区域背景下，针对港口多码头泊位

计划，考虑不同码头泊位条件、岸桥能力等因素，构

建多码头泊位-岸桥集成分配数学模型［134-135］。时空

数据能够精准刻画不同码头的水深条件、岸桥能力、

岸线长度、调度需求、转运成本等变化，能够提升泊

位分配模型的精准性、实用性。总体来看，海事时

空数据能够贯穿港口调度管理的感知、传输、存储、

应用全过程，为船舶排班、引航调度、泊位分配、堆

场管理和多码头协同优化提供数据支撑［136］。未来

研究应进一步发展实时优化、鲁棒调度、数字孪生

和智能决策支持方法，推动港口调度管理由静态计

划安排向动态协同优化和全流程智能管控转变。

3.5　港口及企业运营评估

港口及航运企业运营评估也是海事时空数据

挖掘的重要应用方向，其核心在于利用船舶轨迹、

港口挂靠、航线网络、吞吐量、班期、企业运营和政

策环境等多源数据，评估港口运行效率、区域竞争

力、航运企业服务能力以及航运网络韧性。与一般

企业绩效评价不同，航运运营评估具有显著的时空

关联和网络化特征：港口竞争力不仅取决于吞吐量、

设施规模和作业能力，还与其在全球或区域航运网

络中的位置、航线连通性、船舶挂靠频率和腹地联

系密切相关；航运企业竞争力也不仅体现为财务指

标或市场份额，还与航线布局、港口覆盖、班期可靠

性、联盟关系和应对外部冲击的能力有关。因此，

现有研究逐渐从传统静态指标评价转向融合AIS轨

迹、港口业务数据和复杂网络方法的动态综合评估，

主要围绕港口效率与竞争力评价、航运企业及联盟

运营评估等方面展开。

在港口效率与竞争力评价方面，早期研究多

依赖吞吐量、设施规模等统计指标进行定量评

估。随着 AIS 数据、港口挂靠数据和区域经济数

据的广泛应用，港口竞争力研究已从简单的定量

分析扩展到利用复杂数据和多因素模型来理解

其多维度的特征，反映了从全球网络视角评估港
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口竞争力的重要性［137］。相关研究表明，港口在航

运网络中的枢纽地位、连通性和服务范围已成为

衡量其竞争力的重要因素。LIU［138］通过对粤港

澳大湾区港口进行研究，基于 AIS 数据和复杂网

络方法评估了港口的竞争力，以识别具有战略地

位的关键港口。PENG 等［139］对海上丝绸之路沿

线的港口进行了全面分析，设计了一个集成 18 个

因素的港口竞争力评价模型，强调了在全球航运

网络中的地位对于港口竞争力的关键作用。YU
等［140］基于 AIS 数据构建了中国港口的网络动态

结构，分析了不同子网络间的联系强度及其对区

域竞争力的影响，揭示了港口管理和规划中的问

题。向哲等［141］提出了一种基于 AIS 数据的模型，

利用船舶动态数据和挂靠记录来计算港口之间

的竞争度，提供了有效的航运情报以支持港口运

营者和投资者的决策。YU 等［142］以 2016—2022
年沿海省域统计数据构建 16 项指标体系，采用

PCA 与熵权法评估港口竞争力动态，结果表明自

贸试验区与港口一体化在一定程度上能提升竞

争力。综上，港口效率与竞争力研究正从基于吞

吐量、设施规模等的静态评价，演进为多源数据

驱动、多维指标与多因素模型综合评估的智能评

价模式。未来亟需在统一指标体系下融合船舶

轨迹、拥堵与政策等数据，结合动态建模与因果

识别方法，构建可解释、可对比、可预测的港口绩

效评估框架，为港口规划、运营优化与政策评估

提供更直接的决策支撑。

在航运企业及联盟运营评估方面，现有研究

主要从企业自身能力、航线网络结构、联盟协同

关系以及外部冲击下的运营韧性等角度展开。

针对国际龙头航运企业，相关研究通常结合全球

化需求、成本压力、市场波动等，考虑其信息化与

数字化能力、服务能力、航线布局等，采用 SWOT
（strengths，weaknesses，opportunities，threats）分

析、熵权法、PCA 方法评估航运企业的优势与不

足等［20，143-146］。随着 AIS 数据的广泛应用，研究者

进一步通过分析航运企业的航线重叠、服务港口

的枢纽性与社区结构、关联航线网络的特征等，

采用复杂网络分析方法能够更好地理解航运企

业的航线网结构和竞争格局［147］。在企业协同运

营方面，战略联盟在资源整合和服务优化方面提

供竞争优势，包括共享运力、提升服务频率、降低

运营成本、扩展市场等，帮助企业在市场波动中

实现稳定运营［148］。在外部冲击情景下，相关研究

通过构建涵盖策略、网络、绩效等的韧性框架，基

于 AIS 数据、航运企业班期等数据提取靠港序列

与识别跳港，采用图论度量网络规模和连通特性

变化等，识别全球性危机如疫情、排放管控政策

（如国际海事组织限硫）、地缘摩擦（如红海危机）

等对航运企业的影响［149-151］。这类冲击一方面导

致运输需求与运力投放难以匹配，使运价与舱位

供给呈现更强的不确定性；另一方面，也可能引

发港口拥堵和船舶周转效率下降，班期可靠性走

弱，进而提升燃油、港杂、滞期、调箱等综合运营

成本。因此，在船舶移动轨迹和企业运营等时空

数据支撑下，结合实证分析、情景模拟和级联失

效模型评估不同因素对航运企业关联运营网络

韧性的影响，已成为提升企业冲击恢复能力和持

续竞争力的重要方向。

3.6　船舶运输网络

船舶运输网络是海事时空数据挖掘中具有鲜

明领域特色的应用方向，其核心在于利用AIS轨迹、

港口停靠、班轮服务、海图和航线连接等数据，将港

口、航区或关键航路点抽象为节点，将实际连接关

系（如航次、班轮或 AIS 推断航段）抽象为边，从而

构建“节点-航线”拓扑结构的网络模型［152］。与道路

交通网络相比，船舶运输网络具有跨区域尺度大、

航线组织灵活、港口节点层级明显、全球供应链关

联紧密等特点，其结构变化不仅受交通流本身影响，

还受到全球贸易格局、航运政策、港口能力、气象季

节性和突发事件等多重因素驱动。因此，现有研究

主要围绕船舶运输网络构建、网络结构演化分析和

网络韧性评估等方面展开。

在船舶运输网络构建方面，研究重点在于确定

网络节点、边及其权重，以刻画船舶运输系统中的

空间联系和流动关系。对于基于轨迹数据构建的

网络，节点提取常需要先对关键停靠点或活动点进

行空间聚类，将同一区域内表现相似停靠或活动模

式的点聚合为网络节点，常用方法包括基于空间密

度的聚类方法，如 DBSCAN 算法、基于网格的聚类

算法等［153-155］。这类研究体现了船舶运输网络区别

于传统固定交通网络的特点，即其节点和边往往需

要从船舶实际移动轨迹和港口挂靠行为中提取，而

不是完全依赖预设道路或线路结构。

在网络结构演化分析方面，船舶运输网络并

不是静态结构，而是在全球贸易格局、航运政策、

区域经济发展、季节性气象条件及航线调整等多

重因素作用下持续动态演化的复杂系统。相关

研究主要通过节点重要性、航线连通性、社区结

构划分、度分布、航线密度与运输流量等指标刻
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画 网 络 结 构 在 时 间 和 空 间 维 度 上 的 变 化 过

程［156-158］。从研究尺度来看，船舶网络结构演化分

析通常分为宏观尺度和微观尺度。宏观尺度研

究多基于全球集装箱网络或散货网络视角，分析

主要航运系统在不同时间段的网络拓扑特征与

结构模式变化，如贸易格局调整导致的中心港迁

移、航线枢纽地位的改变、社区聚类分区的动态

重构等［156，159］。微观尺度研究则更关注特定港口

群或航区范围内网络局部结构的变化，如港口服

务能力提升、某一航线增开或撤销等因素对局部

网络节点连通性与流量分布的影响［22，160］。此外，

港口吞吐量、水位条件、季节性风浪、航运市场冲

击等变量也逐渐被纳入网络演化建模中，用于建

立“网络结构变化 -驱动因素”之间的定量映射关

系，推动演化分析向因果机制解释与时间响应分

析方向发展［156，160-161］。

在航运网络韧性评估方面，研究重点在于分析

船舶运输网络面对金融危机、自然灾害、全球性流

行病、恐怖主义、地缘冲突等外部冲击时的抵御能

力和恢复能力。这类事件可能造成港口关闭、航线

中断、海上供应链受阻和船舶运输效率下降，从而

引发网络结构和运输功能的连锁变化。现有韧性

度量指标可分为拓扑度量、基于属性的度量和基于

性能的度量。拓扑度量从稳健性出发，常用联通分

量、平均最短路径、网络效率、结介数中心性变化等

指标；属性与性能度量则进一步引入时变权重、运

输能力、等待时长与吞吐等动态特征，用以刻画功

能层面的退化与恢复过程［161-162］。由于船舶运输网

络具有高度耦合性和强互联特性，关键节点失效往

往会引发流量在其他节点间再分配，从而导致网络

功能动态重构。因此，近期的韧性评估研究逐渐从

单点结构扰动分析转向对网络级联效应的建模与

模拟［153，163-164］。级联传播模型在模拟关键港口失效

后，根据网络连接性、介数中心性、权重容量与距离

时间等机制进行流量再分配，并跟踪连通性、效率

与路径长度在扰动-恢复周期中的变化。在此基础

上，相关研究进一步将韧性评估拓展到特定情境与

地区尺度，以揭示不同外部冲击类型下网络脆弱性

表现的差异性。一类研究从气候韧性视角出发，将

风暴、海平面上升等气候风险指标与网络中心性结

合，用于识别对气候因素敏感的关键节点与链路，

并提出情景化的韧性提升策略［165］。另一类研究聚

焦特定外部事件下的航运网络扰动过程，例如，禹

佳宁等［166］围绕红海袭击事件，分析了其波及的全球

战略物资海运网络在航线组织、运输联系与网络结

构层面的变化特征。总体来看，船舶运输网络研究

正从静态拓扑描述逐步转向动态演化机制、外部冲

击响应和韧性提升策略分析。未来仍需进一步融

合 AIS轨迹、港口作业、航运市场、气象水文和突发

事件数据，并通过复杂网络与物理机理联合建模与

航运网耦合动态机制挖掘，增强对多尺度网络演化、

级联失效传播和供应链恢复过程的刻画能力，为港

口规划、航线组织优化和航运系统韧性提升提供支撑。

3.7　船舶排放检测

3.7.1　船舶排放测算

船舶排放测算是海事时空数据挖掘在绿色航

运和环境治理中的重要应用，其核心在于基于船舶

活动强度、航行状态、主辅机参数、燃油类型和排放

因子等信息，估算船舶在不同时间和空间尺度上的

污染物或温室气体排放量。与固定源排放或道路

交通排放相比，船舶排放具有明显的移动源特征和

跨区域特征，排放强度随船舶位置、航速、载重状态、

作业阶段和气象海况变化而动态变化。因此，船舶

排放测算通常需要将 AIS 轨迹、船舶技术参数、航

速状态、港口作业信息和排放因子等数据进行融合，

以实现对航运排放的高时空分辨率刻画。现有研

究主要围绕排放估算模型构建、全球及区域尺度排

放清单编制等方面展开。

在排放估算模型方面，目前较具代表性的工具包

括船运排放模型（ship traffic emission assessment 
model， STEAM）、全球船舶排放清单模型（ship‑
ping emission inventory model， SEIM）、MariTEAM
模型及欧洲监测与评估计划（European monitoring 
and evaluation programme，EMEP）/欧 洲 环 境 署

（european environment agency，EEA）空气污染物

排放清单指南。这类模型通常通过船舶活动数

据、发动机负荷、燃油消耗和排放因子等参数估

算污染物排放量，但不同模型在适用尺度、输入

数据要求和排放过程刻画能力上存在差异。其

中，STEAM 模型因验证充分、适用范围广，已成

为构建全球及区域污染物排放清单的主流方

法［16］。SEIM 尝试结合船舶能效指标来改进排放

估算，但验证仍显不足［167］；MariTEAM 强调燃料

生命周期排放核算，适合能源转型评估，但难以

用于高分辨率空间研究［168］ ；EMEP/EEA 主要用

于国家尺度清单编制，但不适用于全球 AIS 驱动

的动态模拟［169］ 。

在全球及区域尺度排放清单编制方面，AIS
驱动的船舶排放研究已经覆盖不同空间尺度。

在全球尺度，研究主要集中于排放清单的构建和
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航运排放对环境与健康的总体影响评估。典型

研究包括编制全球航运单一污染物或者多种污

染物排放清单，并分析其时空、属性维度等方面

的 特 征［167-168，50］。 此 外 ，KRAMEL 等［168］、GUO
等［170］、SOFIEV 等［171］分别从燃料生命周期、国际

贸易冲突以及公共卫生角度拓展了全球排放的

研究维度。在区域和港口尺度，现有研究则更注

重具体海域和港区的排放特征及其对空气质量

的影响［172-176］。排放数据揭示了政策和社会因素

对排放的影响，有效支撑了船舶污染物减排政策

的制定以及特定区域和港口的治理，但区域间差

异化对比及其驱动机理仍显不足。

3.7.2　船舶排放扩散

船舶排放扩散研究是在排放测算基础上，进一

步分析污染物进入大气后的传输、稀释、积聚及其

对空气质量和公众健康影响的过程。与固定源排

放扩散不同，船舶排放具有移动源、近海与港区高

度集聚、受气象条件影响显著等特点，污染物扩散

不仅与排放强度有关，还受到风场、边界层高度、海

陆风环流、港区建筑物和岸线地形等因素影响。因

此，船舶排放扩散研究需要将排放清单、气象场、港

区空间结构和污染物传输过程相结合，以揭示船舶

排放对港口、近岸城市和区域空气质量的影响。现

有研究主要采用高斯型大气扩散模型、化学传输模

型等方法开展分析。

在高斯型大气扩散模型方面，加州烟囱模型

（California puff model，CALPUFF）、AERMOD
（AMS/EPA regulatory model）等模型被广泛应用

于港口和区域尺度的船舶污染物扩散模拟。相关

研究通常将船舶排放源、气象条件和受体点浓度联

系起来，用于分析不同气象背景下污染物浓度分布

及其空间影响范围。BAI等［177］通过天气研究与预

报 模 型（weather research and forecasting model，
WRF）/加州气象模型/CALPUFF建立了单船扩散

模型并开展案例分析；TOSCANO 等［178］结合风洞

试验与计算流体力学方法验证了障碍物影响下的

扩散规律。TSENG 等［179］探索了海陆风变化对船

舶排放羽流输送与积聚过程的影响。对于多源排

放条件下港区内的空间扩散特征及污染浓度分布

规律，已有研究也进行了系统分析［170-182］。这些研究

表明，高斯型扩散模型因计算效率高、输入要求明

确、可处理多点源排放而被广泛应用于港口和区域

尺度的船舶污染物扩散模拟。

在 化 学 传 输 模 型 方 面 ，WRF-Chem（WRF 
coupled with chemistry）、CMAQ（community mul‑

tiscale air quality modeling system）等模型能够捕

捉船舶污染物扩散过程及其对大气化学、空气质

量和公众健康的影响。已有研究在 WRF-Chem
框架下揭示了船舶排放在近海及沿海城市空气

质量形成中的作用机制［183］；也有研究基于 WRF-

CMAQ、CMAQ 等化学传输模型评估低硫燃料

政策和船舶减排措施引起的排放变化对臭氧、次

生有机气溶胶等空气污染物及相关健康风险的

影响［184-186］。总体来看，船舶排放扩散研究已从局

地浓度模拟逐渐拓展到空气质量影响和健康风

险评估，但现有船舶扩散研究仍主要集中于港口

和区域尺度，对于全球尺度下系统考虑气象因素

影响的扩散分析仍有待进一步深入。

3.7.3　船舶排放预测方法

船舶排放预测是在排放测算和扩散分析基础

上，对未来航运排放水平、污染物浓度变化和空间

分布趋势进行估计的重要方法，可为绿色航运管理、

港口减排策略和大气环境治理提供前瞻性支撑。

与一般污染物预测相比，船舶排放预测具有更强的

动态性和多因素耦合特征，其结果不仅受船舶数量、

航速、航线、港口作业状态和船型结构影响，也受到

燃油类型、气象条件、政策约束和航运市场变化等

因素共同作用。现有研究主要经历了从统计时间

序列模型、多元统计与机器学习方法，到深度学习

和时空协同预测模型的发展过程。

在传统统计预测方面，时间序列模型仍是船舶

排放预测的重要起点。此类方法通常用于刻画排

放序列中的趋势性、周期性和季节性变化，具有结

构相对简单、输入变量需求较少、解释性较强等特

点。YAO等［187］比较了季节性自回归求和滑动平均

模型等时间序列模型在海事排放强度预测中的表

现，用于刻画船舶排放序列的趋势性与季节性变化。

这类方法在短期预测和规则性较强的序列中有一

定优势，但难以捕捉排放过程中的复杂非线性特征

及多源驱动因素。为了克服这一局限，研究者进一

步引入多元回归模型、灰色预测模型等方法，通过

整合经济指标、交通流量与气象数据来提升预测精

度。然而，这些方法在处理大规模 AIS数据及复杂

非线性排放特征时仍显不足。

在机器学习预测方面，SVM、RF、极限学习机

等算法逐步被引入船舶排放预测研究，其能够在多

元输入下提升预测精度，尤其在污染物排放和二氧

化硫、氮氧化物等多种污染物预测中展现出较好表

现。PATERNINA-ARBOLEDA 等［188］利用机器学

习框架对港口不同作业阶段船舶二氧化硫排放进
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行了预测，表明数据驱动方法能够有效捕捉排放模

式；ŞAHIN［189］则表明 RF在船舶二氧化碳排放预测

中具有较高精度，并可结合可解释方法识别总吨位、

航速和船长等关键驱动因子。此外，一些研究还通

过构建混合神经网络模型进一步提升排放预测精

度，例如，LIM 和 OH［190］提出了融合动态特征的混

合神经网络模型，用于提高船舶二氧化碳排放预测

的准确性与稳定性。这类方法在数据不完全或排

放过程具有较强非线性时，仍能保持较好的预测性

能，但其泛化能力、可解释性和跨港口适用性仍需

进一步验证。

在深度学习和时空协同预测方面，研究重点

逐渐从单一时间序列拟合转向时间 -空间特征的

联合建模，RNN、LSTM 和 CNN 等方法在捕捉非

线性动态特征和时序依赖性方面优势显著。其

中，LSTM 由于适合长序列建模，被广泛用于交

通流、空气质量预测，并逐步扩展到船舶排放研

究中［191］。WANG 等［192］利用 LSTM 对船舶燃油

消耗与污染物排放进行预测，能够较好地捕捉航

速变化和气象扰动对排放量的动态影响。进一

步地，针对集装箱船二氧化碳排放时空变化特

征，YU 等［193］提出融合 ConvLSTM 与注意力机制

的 ConvLSTM-CBAMNet 模型，通过引入通道注

意力机制和空间注意力机制，增强模型对复杂排

放时空格局的捕捉能力。结果表明，该模型相较

于 Transformer、卷积 GRU、CNN-LSTM 和传统

ConvLSTM 等基线模型具有更优的预测性能，说

明注意力机制与时空深度网络的结合有助于提

升船舶排放预测的精细化水平。近年来，更多研

究开始关注时空耦合建模，提出基于时空图卷积

网络、时空动态图神经网络、扩散卷积循环神经

网络（diffusion convolutional recurrent neural net‑
work，DCRNN）等新型模型，以同时提取时间和

空间特征。相关研究表明，图结构模型能够刻画

空间节点之间的关联关系和区域状态的时间演

化过程［194-195］，DCRNN 等扩散图卷积模型则能够

刻画有向交通网络中的非对称空间依赖［196］。这

些方法为多港口联动条件下的船舶排放时空预

测提供了可借鉴的建模思路。此外，近期研究还

探索了 Transformer 架构及注意力机制在排放预

测中的应用。例如，NI 等［197］ 提出多尺度通道对

齐 Transformer模型，通过多尺度特征重构与注意

力机制捕捉异构数据流中的时空依赖关系，用于

自主船舶二氧化碳排放预测。总体而言，船舶污

染物排放预测已从传统的统计方法逐步扩展到

机器学习和深度学习等多元化体系。未来研究

需要加强时间与空间的融合预测，结合 AIS 船舶

动态数据和气象要素实现动态化排放预测。

3.8　船舶目标识别

船舶目标识别是海事时空数据挖掘在海事监

管、海域态势感知、海上安全保障和非合作目标监

测中的重要应用。与陆地车辆、行人等一般目标识

别任务相比，海上船舶目标识别具有更明显的场景

特殊性：一方面，船舶目标常处于开阔海面、近岸港

区和复杂海况环境中，容易受到云雾、光照变化、海

浪杂波、岸线背景和目标尺度变化等因素影响；另

一方面，船舶具有尺度跨度大、长条形结构明显、航

行方向性强、运动轨迹连续等特征，其识别不仅依

赖外观或成像特征，还需要结合轨迹、属性和航行

状态信息。此外，AIS 数据可能存在缺失、延迟、关

闭和伪造等问题，使非合作目标识别和多源数据互

证成为海事监管中的关键需求。因此，现有研究主

要从单模态目标识别和多模态数据融合两个方向

展开，前者关注单一数据源下的特征表达与检测精

度，后者则强调利用多源信息互补提升复杂场景下

的识别鲁棒性。

3.8.1　基于单模态数据的船舶目标识别

基于单模态数据的船舶目标识别主要依赖

单一传感器或单类数据源提取船舶目标特征，常

见 信 息 源 包 括 高 分 辨 距 离 像（high-resolution 
range profile，HRRP）、合 成 孔 径 雷 达（synthetic 
aperture radar，SAR）图像、AIS 数据以及光学遥

感图像等。不同数据源在信息表达和适用场景

上各有差异：HRRP 更强调目标散射结构和时序

响应，SAR 适用于全天时、全天候海面目标探测，

AIS 能够提供船舶位置、属性和运动状态信息，光

学遥感图像则有利于目标外观、轮廓和空间分布

特征提取。现有研究主要围绕雷达信号特征识

别、SAR 图像检测、AIS 轨迹行为识别和光学遥

感目标检测等方向展开。

在 HRRP 目标识别方面，相关研究主要通过

宽带雷达信号获取目标散射点子回波在雷达射

线方向上的投影信息，从而提取船舶目标的结构

特征和形态信息。由于 HRRP 对目标外观变化、

光照条件变化及遮挡等干扰具有一定鲁棒性，因

此在海上目标识别中具有重要应用价值［198］。现

有研究主要围绕少样本学习、深度网络建模与时

空特征提取以及抗干扰识别等方向展开。在少

样本学习方面，主要通过改进原型网络（如轻量

级 Transformer 网络嵌入 RNN）和任务自适应策
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略提高了在新类别目标中的识别能力［199-201］。在

深度网络建模与时空特征提取方面，包括通过双

通道卷积神经网络和双向 LSTM（bidirectional 
LSTM，Bi-LSTM）捕捉 HRRP 的时空关系，分块

自编码器方法提升抗噪性和识别稳定性，进而深

度挖掘 HRRP 的结构与时序特征［198，202］。在抗干

扰与实际应用探索方面，通过引入 HRRP 信号的

重识别方法，提升了对非合作目标的识别，以及

采用快速检测方法提升其在实用场景中的有效

性［203-204］。现有方法在泛化能力和鲁棒性方面有

所突破，但受限于实证数据不足和复杂条件适应

性，未来需在跨域泛化与复杂环境下的稳健性方

面进一步发展。

在 SAR图像目标识别方面，SAR具有全天时、

全天候观测能力，且不受光照和气候等条件的限制，

能够在复杂海域环境下获取船舶目标信息，因此是

船舶目标检测和识别的重要数据源。现有研究主

要围绕多尺度检测、深度网络结构优化、类别不平

衡处理和轻量化部署等方面展开。在多尺度检测

与特征建模方面，通过端到端多尺度检测网络、空

间-通道注意力机制、结合YOLO（you only look once）
与滑动窗口策略等提升检测效果［205-207］。在深度学

习架构探索方面，LI和PENG［208］提出结合数据增强

的加权残差网络，通过噪声扰动扩充训练样本并优

化残差网络结构，提高了SAR目标识别的准确性和

计算效率。XIE等［209］提出基于脉冲神经网络的SAR
图像船舶识别策略，通过视觉注意力机制、脉冲编

码和卷积结构提取船舶目标特征，在减少模型参数、

降低计算量和能耗方面表现突出，但其模型训练过

程相对复杂。在类别不平衡与小样本识别方面，

ZHANG 等［210］通过动态加权采样与软阈值移动，有

效识别稀有类别；ZHAN 和 CUI［211］利用 RetinaNet
与 SE（Squeeze-and-Excitation））block 在不平衡数据

下提升了准确率。在轻量化与效率提升方面，轻量

化 Faster R-CNN（faster region-based CNN）、结合

YOLO 与现场可编程门阵列（field-programmable 
gate array，FPGA）的检测方案等在降低参数的同时

优化了定位精度，并大幅提升检测速度，适合嵌入

式部署［206，212-213］。这些研究在检测精度和效率上取

得了显著进展，但仍面临数据标注不足、训练复杂

度高以及在复杂海况下的泛化性不足等挑战，未来

需进一步探索跨域适应与高效部署的解决方案。

在 AIS数据驱动的目标识别方面，研究主要利

用船舶位置、属性和航行动态信息刻画船舶行为模

式。与图像或雷达数据相比，AIS 数据具有更新频

率较高、覆盖范围广和动态信息丰富等优势，能够

从轨迹和行为角度补充船舶目标识别信息。现有

研究主要集中在轨迹挖掘与行为模式建模等方面，

如通过轨迹语义建模、图结构表达、聚类、上下文增

强轨迹建模、轨迹相似性度量以及 Bi-LSTM 等方

法，开展航路挖掘、动态交通模式识别、船舶目标识

别、船舶行为模式分析和船舶轨迹预测等研究［214-219］。

虽然 AIS 在海洋监管和船舶检测领域取得了显著

进展，但其应用仍受限于数据缺失、信号伪造等问

题，未来需要在数据可信性建模与复杂环境泛化能

力上进一步探索。

在光学遥感图像目标识别方面，研究主要利

用船舶外观、纹理、轮廓和空间分布特征进行目

标检测与分类。近年来，基于遥感图像的船舶目

标识别方法在提升检测和识别精度方面取得了

显著进展。Faster R-CNN 通过区域建议网络（re‑
gion proposal network，RPN）生成候选区域并进

行两阶段检测，在高精度目标定位方面表现突

出；Mask R-CNN（mask region-based CNN）在此

基础上引入掩膜分支，实现实例级像素分割，从

而在船舶目标的精细轮廓提取与分割精度上具

有优势［220-221］。在多光谱与多尺度特征建模方面，

WANG 等［222］利 用 RGB-NIR（red， green， blue 
and near-infrared）多光谱图像提出显著性检测方

法，提高了低对比度与复杂背景下的检测能力。

LIU 等［223］设计可变感受野的神经网络用于多尺

度检测，实验证明其在多尺度场景中优于单发多

框检测器和特征金字塔网络等经典算法。这些

方法在复杂背景和不同观测条件下均取得了较

好效果，但仍缺乏在更大规模数据集和极端环境

下的普适性验证，未来需要进一步提升跨场景鲁

棒性与应用可扩展性。

3.8.2　基于多模态数据融合的船舶目标识别

由于单一数据源难以同时满足全天候观测、精

细外观识别、动态行为刻画和数据可靠性验证等需

求，基于多模态数据融合的船舶目标识别逐渐成为

重要发展方向。在海事监管场景中，光学图像容易

受云雾、光照和海面反射影响；SAR 图像虽然具备

全天候观测能力，但目标解释和细节表达相对有限；

AIS 数据则可能存在缺失、关闭或伪造等问题。因

此，多模态融合通过整合不同传感器在空间、时间、

频率和语义层面的互补信息，能够在复杂海况、极

端光照、目标遮挡、低信噪比和 AIS 信息不完整等

条件下提升船舶目标识别的准确性和鲁棒性。现

有研究主要围绕光学与红外融合、光学与SAR融合、
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SAR与 AIS融合、雷达与其他模态融合以及多尺度

特征聚合等方向展开。

在光学与红外融合方面，研究主要利用可见光

图像的纹理和细节信息，以及红外图像对热辐射目

标的敏感性，提高复杂光照条件下的船舶目标识别

能力。REN 等［224］提出结合 CNN 和线性加权决策

的融合方法，利用可见光与红外图像实现更高的识

别准确率，表现出在复杂条件下的目标识别优势，

但在极端光照与天气条件下的适应性仍需验证。

在光学与SAR融合方面，研究主要利用光学图像的

外观细节信息与 SAR 图像的全天候观测能力之间

的互补性，以缓解单一光学图像在云雾遮挡、光照

变化和复杂海面背景下检测精度下降的问题。针

对这一问题，LIU等［223］提出一种多源图像融合方法，

用于提升复杂环境下的船舶目标检测能力，但在实

时检测和大规模数据处理方面仍待提升。在 SAR
与 AIS融合方面，研究主要通过成像信息与船舶动

态属性信息互证，提高多目标场景下船舶检测、关

联和定位的可靠性。相关研究通过基于Rayleigh分

布的恒虚警率（constant false alarm rate，CFAR）检

测算法、自适应阈值策略等方法提升多目标环境中

的检测精度，还能进一步进行位移估计［225-227］。这类

方法体现了航运领域目标识别的典型特征，即需要

同时利用传感器观测数据和船舶动态信息，以应对

AIS 缺失、信息不一致和非合作目标识别等问题。

在雷达与其他模态融合方面，相关研究主要利用雷

达回波、SAR影像与光学遥感影像等多源信息的互

补优势，融合时频特征、空间纹理特征和目标形态

特征，以提升复杂环境下船舶目标检测与识别的稳

定性。DUAN 等［228］提出基于雷达回波的多模态融

合网络，通过时频特征提取和自注意力机制实现弱

目标的高效检测，但在极端噪声环境下的适应性仍

需探索。AHMED等［229］提出一种融合 SAR影像与

光学卫星影像的双模态船舶检测方法，利用SAR影

像对光照和天气条件不敏感、光学影像纹理信息丰

富的互补优势，提高复杂观测条件下船舶检测的可

靠性，但该类方法仍依赖跨模态影像配准和特征融

合质量，在实时检测与复杂港区场景中的适用性仍

需进一步验证。在多尺度融合方法方面，研究主要

通过图注意机制、特征聚合和多层级表达提升复杂

场景下的目标识别能力。CUI等［230］提出多尺度图

聚合方法，通过图注意机制实现复杂场景下的目标

识别，相比传统方法显著提升了识别准确性，但在

实时检测与计算效率方面尚未得到验证。

总体来看，多模态融合方法能够有效突破单

一数据源在观测条件、特征表达和数据可靠性方

面的局限，在复杂环境下显著提升了检测精度、

目标区分能力与实时处理潜力。然而，该领域仍

面临大规模数据处理、跨域泛化不足、极端环境

适应性有限等挑战。未来研究需进一步探索高

效融合机制、跨模态协同建模与轻量化可部署系

统，以推动识别技术向实战化发展。为进一步比

较不同单模态与多模态船舶目标识别方法在采

用方法、优势与不足方面的差异，本文对相关方

法进行了归纳，如表 4 所示。由表 4 可见，基于

HRRP、SAR、AIS 和光学遥感图像的单模态方法

分别在目标散射结构表达、全天候观测、动态行

为刻画和外观细节识别方面具有优势，但也受到

数据规模、分辨率、数据缺失和复杂环境适应性

等因素限制。相比之下，多模态融合方法能够利

用不同传感器之间的信息互补，提高复杂海况、

低信噪比、目标遮挡和非合作目标条件下的识别

鲁棒性，但仍面临时空配准、跨模态特征对齐、计

算成本和工程化部署等挑战。

3.9　航运知识图谱

在海事领域，船舶数据、港口业务、法律法

规、事故报告、检查记录、气象海况等数据共同构

成了丰富的知识资源。然而，这些数据来源复

杂、结构差异明显，既包括 AIS 轨迹等时空数据，

也包括法规条文、事故调查报告、检查缺陷记录

和监管文本等非结构化或半结构化数据。与一

般领域知识图谱相比，航运知识图谱具有更强的

时空属性、规则约束和业务场景关联特征，不仅

需要表达船舶、港口、航线、环境、事件等对象之

间的静态关系，还需要刻画事故演化、行为变化、

监管规则和风险传播等动态语义关系。因此，知

识图谱可用于对离散航运数据进行结构化表达、

语义关联和可解释推理，为海事安全监管、事故

风险分析、法规合规检查、环境保护和智能航运

决策提供支撑。现有研究主要围绕海事安全与

事故风险、船舶检验与监管合规、海洋环境保护

以及航运网络结构分析等方面展开。

在海事安全与事故风险分析方面，知识图谱

主要用于显式组织“事故 -致因 -环境 -行为”的语

义链条，以揭示海事事故形成过程及关键风险因

素。相关研究通常以 AIS 轨迹、气象海况等时空

数据为基础，融合事故报告、调查文本等非结构

化资料，通过事件抽取、实体链接、规则融合与时

序知识建模等方法，将文本描述与轨迹行为映射

为可推理的事件链和时序关系。庞小平等［231］面
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向北极航道夏季适航性评估，构建了融合多源多

模态数据与推理规则的知识图谱方法，并验证了

其在适航性计算与推理中的有效性。GAN 等［232］

构建海事安全风险知识图谱，并通过实体对齐与

关联规则推理用于缺陷检索与知识管理。这些

研究表明，知识图谱能够以结构化方式整合事故

致因信息，提升事故机理识别与风险认知的系统

性 与 准 确 性 。 在 船 舶 检 验 、港 口 国 监 督（port 
state control，PSC）、船旗国监督检查与海事监管

方面，知识图谱逐步应用于法规语义与检测规则

的结构化表达，实现可解释的合规推理与检查辅

助。与一般文本知识管理不同，海事监管知识图

谱需要将法规条款、船舶类型、设备要求、缺陷描

述、检查结论和处置措施等内容进行语义关联，

使监管人员能够从规则和案例两个层面理解检

查依据。GAN 等［233］以液化天然气载运船 PSC 检

查文本为目标，引入知识蒸馏策略构建 PSC 知识

图谱，有效提升实体抽取与知识融合效率。这类

研究表明航运知识图谱正在从单纯的信息管理

工具，逐步转向海事监管智能化的语义基础设

施。在海洋环境保护方面，知识图谱主要聚焦污

染因子、排放限制、污染来源与监管流程的语义

组织，用于支撑污染治理知识检索与合规分析。

LIU 等［234］基于深度学习方法构建了海洋污染法

规 知 识 图 谱 ，利 用 BERT（bidirectional encoder 
representations from transformers）模型实现法规

条款的实体识别与多关系抽取，并将知识结构化

存储于 Neo4j 图数据库中，显著提升了污染治理

相关法规的查询效率与语义检索能力。该类研

究说明，知识图谱能够将环境法规、污染对象和

监管流程进行语义关联，为绿色航运监管和污染

治理决策提供更加清晰的知识支撑。

在全球航运网络结构分析方面，知识图谱为传

统复杂网络研究提供了语义增强表达，使“港口—

航线—船型—服务”之间的结构关系能够以可推理

的图结构方式显式组织。与一般复杂网络分析相

比，航运知识图谱不仅关注节点和边的拓扑关系，

还进一步表达节点属性、服务功能、业务联系和时

空演化语义，从而提升航运网络分析的可解释性。

例如，LI等［235］构建了包含多类航运要素的大规模

语义图谱体系，实现了港口、航线与服务能力的关

联推理。DEL MONDO 等［236］指出，在动态空间网

络建模中引入知识图谱语义层，有助于增强网络结

构表达、语义关联和可解释分析能力。总体来看，

航运知识图谱已经应用于海事安全事故风险、航运

网络分析以及智能航运决策支持等领域，未来研究

需要进一步提升知识图谱与实际航运业务场景的

适配能力，同时，应进一步发展时空知识图谱、动态

知识更新、因果推理和知识增强学习方法，以增强

航运知识图谱在复杂场景下的推理能力、可解释性

和工程应用价值。

4　研究展望

海事时空数据以船舶监测数据、船舶航行数据、

海图数据、航运气象水文数据以及航运业务相关数

据为主体，构成描述水上交通运行过程的关键时空

数据基础。现有研究表明，基于海事时空数据的挖

掘与预测方法能够支撑船舶行为建模、轨迹预测、

风险识别、路径优化、运输网络结构分析以及港口

调度决策等多方面的研究场景。依托时空数据，航

运业正从经验驱动逐步走向数据驱动，实现运行状

态的定量认知、风险可解释表达以及运输资源优化

表 4　船舶目标识别方法优缺点

Table 4　Advantages and Disadvantages of Ship Target Recognition Methods

时空数据类型

基于 HRRP 数据

基于 SAR 图像

数据

基于 AIS 数据

基于光学遥感图

像数据

光学  + SAR
SAR + AIS

HRRP + SAR
HRRP + AIS

HRRP + SAR 
+ AIS

采用的方法

CNN/Transformer、时序建模

目标检测（Faster R-CNN/YOLO）、多尺度与

注意力

轨迹聚类、序列模型、数据关联

两阶段/一阶段检测（Faster/Mask R-CNN/
基于 Transformer的端到端检测方法）

图像/特征级融合

CFAR+AIS 约束、数据关联/配准

时序‑图像联合表示；注意力对齐/共识

HRRP 特征+轨迹先验；关联匹配/校准

多源联合（时序+成像+先验）；图/注意力融合

优点

易获取、计算简单

精度较高、速度较快

数据更新频率高、精度高

检测与识别精度高

克服光照/气候限制

位置与成像互证

结构散射+纹理互补，抗噪更强

先验约束降低误判，提升稳健性

互证增强，复杂场景泛化更好

缺点

缺乏公开高质量数据集、过拟合

分辨率较低、受方向影响、数据处

理复杂

数据偏差、易误判与漏判

缺乏大规模验证、跨场景泛化性不足

实时与规模化处理待提升

数据异步、融合复杂

配准与尺度对齐复杂，算力开销大

数据异步与缺失，融合策略敏感

标注/计算成本高，工程复杂
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配置，为智能航运与现代水上交通治理提供了坚实

的基础。基于现有研究进展，未来可从理论方法提

升、应用场景深化以及新兴技术融合与工程化落地

等方面继续深入探索。

4.1　海事时空数据挖掘与预测的理论方法提升

海事时空数据具有来源多样、尺度差异显著、

结构类型复杂和动态变化强等特征，通常涵盖AIS、

雷达、遥感、海图、气象水文、港口业务系统和监管

文本等多类数据源。由于这些数据在时间分辨率、

空间覆盖范围、语义表达方式和可信程度等方面存

在差异，数据融合过程中容易面临缺失值、精度不

一致、时空对齐困难等问题。因此，构建面向航运

场景的高质量多源时空数据融合与智能建模框架，

是未来理论方法提升的重要方向。一方面，需要加

强多源异构航运数据的时空对齐、质量控制和语义

统一表达，提升数据融合结果的确定性、稳健性和

可解释性。可围绕船舶轨迹、海图约束、气象水文

条件、港口业务状态和监管规则等要素，发展融合

时空特征、业务语义和领域知识的统一建模方法。

另一方面，面对航运系统中普遍存在的非线性关系、

复杂交互和不确定扰动，需要进一步发展知识增强

学习、图智能、时空预测模型和不确定性建模方法，

提升模型对复杂航运场景的泛化能力和风险解释

能力。知识图谱、超图神经网络、高阶表示学习等

方法可用于刻画船舶-港口-航线-环境-规则之间的

复杂关联，为海事时空数据从“相关性分析”走向“机

制解释”和“因果推理”提供支撑。此外，未来研究

还需要进一步关注模型的可解释性、可迁移性和实

时适应能力。现有深度学习和智能预测方法在轨

迹预测、风险识别和交通流预测中表现出较强性能，

但在跨区域、跨港口和跨船型场景中的稳定性仍需

提升。通过引入规则约束、机理知识、因果分析和

不确定性评估，可进一步增强模型结果的可信度、

可解释性和跨场景适应能力，为海事时空数据挖掘

与预测的理论方法提升提供支撑。

4.2　面向港口-港口群-企业-监管的应用深化

随着港口运行、航运企业管理和海事监管逐步

向数字化和智能化转型，基于时空数据的融合分析

技术正在推动港口、港口群、航运企业和航运管理

部门形成新的业务应用模式。在港口管理方面，海

事时空数据可支持港区交通态势感知、拥堵识别、

高风险时段发现、动态泊位分配、航道通行能力评

估和作业资源优化配置。港口管理正在由传统的

作业结果统计转向过程感知、动态预测和主动调度。

通过实时刻画船舶进出港过程、泊位占用状态、港

区交通流和设备作业状态，可以提升港口运行效率

和服务可靠性［237］。在港口群协同方面，通过分析船

舶在不同港口之间的时空关联关系，可为区域港口群

的靠泊协调、资源共享及应急联动提供支撑［238］。未

来需要进一步从单港优化转向多港协同，从局部调

度转向区域网络化治理。在航运企业与监管管理方

面，企业可以构建数字化运营看板和智能辅助决策

系统，实现服务水平和链路风险的预测预警［239］。总

体来看，海事时空数据在航运业的新型应用已深度

嵌入港口运行、港口群协同、企业管理与监管决策

的全过程，推动航运管理模式向感知化、预测化与

智能化方向发展。

4.3　海事时空数据与新兴信息技术融合的工程化

落地

随着大数据、人工智能、物联网、数字孪生和大

模型等新兴信息技术的发展，海事时空数据正在成

为智能航运体系中的关键数字底座。未来研究不

仅需要关注算法性能提升，还需要进一步推动海事

时空数据与新兴信息技术的深度融合，实现从数据处

理、模型分析到业务决策和工程应用的闭环落地。一

方面，海事时空数据可为智慧港口、数字航道、数字

孪生海域、智能航行和智慧监管等新业态提供统一

的数据支撑。通过物联网感知、AIS轨迹监测、遥感

观测、港口业务系统和气象水文数据的融合，可实

现对船舶运行状态、港区作业过程、航道通行能力

和环境风险的实时刻画，为实时态势感知、风险识

别、资源调度和碳排放评估提供基础。数字孪生技

术则可进一步将真实航运系统映射到可模拟、可推

演和可优化的虚拟空间中，为港口调度、航线规划、

风险预警和应急响应提供动态决策支持。另一方

面，人工智能、大模型、时空预测模型与图智能等技

术的发展，为航运智能系统的集成应用提供了新的

技术支撑。在工程应用层面，知识图谱、大模型、图

智能和时空预测模型可进一步嵌入数字孪生港口、

智能监管平台和航运辅助决策系统中，支撑规则查

询、风险推理、态势预测、方案推演和人机交互等功

能。未来可进一步探索知识图谱与大模型协同、人

工智能增强海事规则推理、多模态时空数据融合、

绿色航运场景下污染排放智能评估等方向，推动航

运决策从“数据驱动分析”走向“知识增强决

策”［235，240］。此外，工程化落地还需要关注模型部署、

实时计算、标准化评价和系统可复现等问题，应进

一步构建面向水路运输的“时空信息综合感知-智能

计算-时空决策服务”一体化框架，推动航运时空信

息服务从“被动实时传感”向“主动智能认知”和“自
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主决策服务”转变。通过形成可迁移、可解释、可部

署的海事时空数据智能分析体系，可为数字航道、

智能航运和智慧港口的全过程管控提供更加可靠

的技术支撑。
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